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DIFUSAO TEMPORAL E ESPACIAL EM
SISTEMAS EPIDEMICOS

Autor;: CLAUDIA B. DOS SANTOS BARBEIRA
Orientador: Prof. Dr. DECIO BARBIN

RESUMO

Neste trabalho, utilizando simulagdo Monte Carlo, foi estudada a evolugéo
temporal de um sistema populacional no qual a difusdo epidémica se da através de
contatos efetivos, com a doenga se propagando sistematicamente de individuo a individuo
através de um mecanismo puramente estocastico. Uma generalizagdo do conceito de
percolagdo foi utilizada como instrumento de medida, possibilitando a identificagdo do
estado, ou fase epidémica, no aspecto geografico. A introdugdo sistematica de imunes
dispersos de forma aleatoria na populagdo de susceptiveis, a incorporagdo de um tempo
médio de sobrevivéncia, como um atributo adicional a cada individuo infectado e a
construg¢do de perfis de susceptibilidade, formeceram resultados que permitem
associagbes a varios conceitos da Epidemiologia (tais como imunidade de massa,

processo e estado epidémico), através de uma visdo ampla, envolvendo explicitamente as

dimensGes espaciais.



TEMPORAL AND SPATIAL DIFFUSION IN
EPIDEMICS SYSTEMS

Author: CLAUDIA B. DOS SANTOS BARBEIRA
Adviser: Prof. Dr. DECIO BARBIN

SUMMARY

In this work, using Monte Carlo simulation, the temporal evolution of a
populational system, in which the epidemic diffusion occurs through effective contacts,
with the illness spreading systematically from person to person through a pure stochastic
mechanism, was studded. A generalized concept of percolation was used a measurement
instrument, making possible the identification of the epidemic state, or phase, in a
geographic feature. The systematic introduction of immunes, randomly dispersed in the
susceptible population, the incorporation of a survival time as an additional attribute for
each infected person, and the construction of the effective susceptibility distribution,
provided results that allows to consider many concepts of Epidemiology (as mass
immunity, epidemic process and state) through a wider view, involving explicitly the

spatial dimensions.
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1. INTRODUCAO

Nos ultimos 60 anos, tedricos t€m se preocupado em descrever mecanismos que
governam epidemias ou persisténcia de doengas infecciosas em populagdes (Kermack &
McKendrick, 1927; Goel & Richter-Dyn, 1974; Bailey, 1975; Hethcote, 1976; Anderson
& May, 1981 e Black & Singer, 1987). Segundo Bergamin Filho & Amorin (1996)
apesar da existéncia de diversos tipos, todos os modelos sdo representagdes simplificadas
de um sistema; quanto e como simplificar sdo fungdes tanto do grau de conhecimento
disponivel sobre o sistema quanto do objetivo que se espera alcangar com sua utilizago.

Mas, diferentes modelos, ao invés de alternativas exclusivas, devem ser vistos
como complementares uns dos outros. O objetivo da construgdo de modelos
absolutamente realisticos € inatingivel e assim simplificacdes uteis, inclusive para a
elaboragdo de um novo modelo, sdo utilizadas.

Na maioria das vezes a populagdo de hospedeiros é assumida ser homogénea e
considerada constante exceto por perdas devidas a doenga (removidos). Kermack &
McKendrick (1927) foram os primeiros a desenvolver o conceito de densidade limiar de
hospedeiros e mostrar com seu modelo que este limiar € fungdo da transmissdo,
recuperagdo e viruléncia. Eles afirmam que uma epidemia pode ocorrer e permanecer
tanto tempo quanto a populagdo de hospedeiros permanecer acima de um limiar; caso
contrario, a epidemia pode até mesmo ndo ser iniciada.

Em geral, epidemiologistas tedricos assumem que uma epidemia € qualquer
crescimento ou espalhamento da doenga. Embora alguns modelos incluam
heterogeneidade espacial ou movimento dos organismos (Hethcote, 1976; Post et al,,

1983; Mollinson & Kuulasmaa, 1985; Mollinson, 1986; Hethcote & Van Ark, 1987 e



Travis & Lenhart, 1987) quando um conceito € criado, as escalas temporal e espacial ndo
sdo incluidas. Tal fato pode ser devido ao interesse dos tedricos no equilibrio e no
comportamento das equagdes diferenciais. A identificagdo de escalas apropriadas de
tempo e espago depende de diversos aspectos. Primeiro, uma unidade de tempo geral que
permita uma analise da dindmica da comunidade de hospedeiros e patdgenos, ¢
necessaria. Segundo, esta unidade de tempo deve levar em consideragio variagoes devido
as interagOes entre hospedeiros e patogenos e ndo devido & migragdo, maturidade ou
mortes e nascimentos naturais. Terceiro, uma unidade espacial geral ¢ necessaria para
permitir a analise da dindmica da comunidade sem a interferéncia da migragdo. As
unidades temporais e espaciais devem corresponder a razdes logicas, devendo ambas
serem mensuraveis e fornecerem consisténcia em medidas de variaveis indicadoras sobre
os individuos da populagio considerada.

Uma teoria suficientemente geral, que combine a wvariavel tempo com as
dimensdes espaciais, envolvidas na dispersdo epidemioldgica das doengas, embora de
muita importancia, ainda ndo existe. Contudo, varios aspectos desta deficiéncia podem
ser satisfatoriamente sanados através de simulagdes computacionais (Kampneijer &
Zadooks 1977; Zadooks, 1979; Jeger, 1982; Lannou, 1992 e Shaw, 1994). A simulagdo
envolve a construgdo de um modelo que €, por natureza, em grande parte matematico.
Além de descrever o comportamento geral do sistema, como ocorre com os modelos
discutidos analiticamente, o modelo descrito através de simulagdo pode descrever o
comportamento do mesmo em termos de eventos e atributos individuais dos elementos
do sistema, através das inter-relagGes entre os elementos do modelo. Assim, a simulagdo
fornece meios de dividir o trabalho de constru¢do do modelo em partes componentes
menores e, entdo, combinar estas partes umas com as outras. Depois de construido, o
modelo é ativado (pela geracdo de dados de entrada) para simular e registrar o
comportamento agregado do sistema. Desse modo, a simulagdo pode ser vista como uma
técnica de fazer experimentos amostrais no modelo de interesse.

Neste trabalho, foram desenvolvidas técnicas estocasticas aplicaveis em sistemas
epidémicos, visando a andlise dindmica dos mesmos através da simulagdo e certas

hipoteses pré-estabelecidas. Espacialmente, o sistema epidémico é representado por uma



rede bidimensional, onde cada sitio descreve um individuo ou uma micro-regido do
sistema. Assim, cada sitio da rede possui um atributo proprio que descreve sua
conectividade geografica para com as regides (sitios) vizinhas.

Nesta abordagem o fendmeno epidémico € considerado como um processo
descrevendo a evolugdo entre dois estados de equilibrio, isto é, estados nos quais
flutuagdes do sistema representam processos reversiveis que mantém o mesmo inalterado.
Nesse contexto, quando a estabilidade do sistema epidémico € quebrada através de
alguma perturbagio, como por exemplo, pela introdug@o de agentes infectantes novos, a
evolugdo temporal e espacial do sistema se processa de forma dependente da rede de
interagdes conectando cada sitio a vizinhos especificos. Assim, toda dindmica do
processo decorre do tratamento estocastico destas interagdes.

Além da descri¢do de toda evolugdo temporal e espacial, € de interesse poder
qualificar a gravidade e extensdo de uma epidemia através de meios adequados. De fato,
a natureza de uma epidemia localizada, mesmo que o nimero de casos seja relativamente
grande, pode ser muito diferente daquela envolvendo uma grande extensio geografica
mesmo que, relativamente a area afetada, a fragdo de ocorréncia seja pequena. Assim,
somente o nimero de casos, por si s0, ndo fornece toda a informagdo desejavel e
peculiaridades espaciais precisam estar presentes.

Para cumprir esta tarefa, o conceito generalizado de percolagdo (Apéndice 1) foi
utilizado. A interagdo entre infectados e susceptiveis foi considerada através de contatos
efetivos e, distancias correspondentes até no nivel de quinto vizinho na rede foram
incluidas. Desse modo, a existéncia de um "cluster" percolante, conectando um extremo
a outro do sistema, caracteriza o estado epidémico, diferenciando geograficamente uma
epidemia localizada de uma pandemia.

Assim, um modulo computacional capaz de executar, de forma geral, simula¢des
da dindmica de sistemas especificos foi construido. A implementagdo foi feita através de
simulagdo Monte Carlo (Fosdick, 1963; Bratley et al., 1983; Mourittsen, 1984; Binder,
1984; Binder & Heerman, 1988 e Binder, 1992) que, em suma, mescla processos

estocasticos e vinculos configuracionais do sistema (Apéndices 2 e 3).
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2. PERCOLACAO E O FENOMENO EPIDEMICO: UMA
ABORDAGEM TEMPORAL E ESPACIAL DA DIFUSAO DE
DOENCAS

Claudia B. dos Santos!, Décio Barbin? e Antonio Caliri3
RESUMO

O fendémeno da difusdo epidémica é considerado tanto no aspecto temporal
quanto geografico. A dindmica populacional é descrita através da simulagio Monte
Carlo, e a idéia de conectividade, € utilizada na construgdo da analogia entre o fendmeno
epidémico e o da percolagdo, envolvendo coordenadas espaciais. O modelo estudado
considera uma populagio idealizada, disposta em uma rede bidimensional, e 0 mecanismo
de espalhamento da doenga, essencialmente estocastico, se processa através de contatos
efetivos entre vizinhos adjacentes. Varios graus de vizinhanga e de heterogeneidade
espacial, envolvendo diferentes concentragdes de imunes e susceptiveis, foram
considerados. Uma generalizagdo do conceito de percolagio ¢ utilizada como
instrumento de medida, possibilitando a identificagdo do estado, ou fase epidémica, no
aspecto geografico. Os resultados obtidos permitem associagdes a varios conceitos da
Epidemiologia (imunidade de massa, processo e estado epidémico) através de uma visdo
ampla, envolvendo explicitamente as dimensd€s espaciais. Alguns resultados numéricos
encontrados incluem: (i)- determinagdo da duragdo do processo epidémico em fungdo da
distribuigdo espacial inicial de individuos infectados, (ii)- efeito do “escudo topologico”,

na redugdo da difusdo epidémica.

Palavras-chaves: resisténcia a doengas, simulagdo Monte Carlo, percolagao.
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5
2. PERCOLATION AND THE EPIDEMIC PHENOMENA: A
TEMPORAL AND SPATIAL APPROACH OF THE EPIDEMIC
SPREAD.

ABSTRACT

The phenomena of epidemic spread has been studied, considering equally the
temporal and the geographic features. The populational dynamics is described through
the Monte Carlo simulation, and the idea of connectivity is used to build an analogy
between the epidemic and the percolation phenomena including spatial coordinates. The
model considers an idealized population distributed in a bidimentional net, and the illness
spread mechanism, essentially stochastic, is processed through effective contacts between
the adjacent populational neighbours. Many degrees of neighbourhood were used, as well
as several degrees of spatial heterogeneity, including different immune and susceptible
concentrations. A generalized concept of percolation is used as a measurement
instrument, making possible the identification of an epidemic state, or phase, in a
geographic feature. The results allows to consider many concepts of Epidemiology (as
mass immunity, epidemic process and state) through a wider point of view, involving
explicitly the spatial dimensions. Some numeric results include: (i)- the determination of
the duration of the epidemic process as a function of the initial spatial distribution of
infected individuals (ii)- the effect of the “topological shield” in the reduction of the

epidemic spread.

Key Words: illness resistance, Monte Carlo simulation, percolation.




INTRODUCAO

Mesmo em nossos dias, depois de um significativo desenvolvimento da
ciéncia/tecnologia, e dos séculos contados a partir da introdu¢do pelo Homem da pratica
agraria, a epidemia de doengas em plantas implica em uma significante perda de
alimentos, fibras e reservas biologicas, em todo o mundo. Desse modo, esforgos
continuos para uma agdo efetiva sdo necessarios. E ¢é através da Epidemiologia que todos
os conhecimentos sobre fatores relacionados ao agente patogénico, ao hospedeiro e ao
meio ambiente, relativos a historia natural da doenga e ao mecanismo de propagagdo da
mesma, sdo agregados para uma planificagdo da estratégia de solugdo de problemas da
populagdo, ou seja, para obten¢do de medidas preventivas aplicaveis. O moderno
conceito de Epidemiologia baseia-se em seu significado etimologico: “a ciéncia dos
fatores que exercem seus efeitos na, sobre, ou para a popula¢do” (Leavel & Clark, 1976).
Clark (1955) afirma que Epidemiologia € o campo da ciéncia referente as relagdes entre
varios fatores e condigdes que determinam as freqii€ncias e distribuigdes de um processo
infeccioso, uma doenga ou um processo fisiologico em uma populag@o. De forma geral, a
tendéncia € utilizar o termo para se referir a eventos onde ocorram fendmenos de difusdo
de algum tipo de agente em uma determinada populagdo. Em suma, a Epidemiologia € o
estudo - envolvendo aspectos temporais e espaciais - das alteragdes ocorridas em uma
populagdo, devido a um complexo numero de fatores, relacionado sempre a uma
especifica populagdo de agentes patogénicos.

Segundo Fegies & Bergamin Filho (1985) “a incorporagido de unidades de espago
aos modelos epidemioldgicos, que até entdo, eram fundamentados exclusivamente na
descri¢do do progresso da doenga em fungdo do tempo, se constitui um dos atuais
desafios da Epidemiologia uma vez que estes modelos tendem a ser muito mais
complicados do que simples modelos de doenga em fungdo do tempo”. De fato, uma
teoria suficientemente geral, que combine a variavel tempo com as dimensdes espaciais,
envolvidas na dispersdo epidémica de doengas, embora de muita importancia, ainda ndo
existe. Contudo, varios aspectos desta deficiéncia podem ser satisfatoriamente sanados

através de simulagdes computacionais (Kampneijer & Zadooks, 1977, Zadooks, 1979;
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Jeger, 1982; Lannou, 1992 e Shaw, 1994). As grandes vantagens que oferecem os
métodos computacionais estdo relacionados com a generalidade com que se pode tratar
problemas neste campo. Nao ha limites de complexidade que ndo possam ser analisados
com as modernas facilidades computacionais disponiveis, uma vez que trabalha-se sempre
com sistemas “finitos”, nos quais uma populagdo de N = 1000, 10000 ou 100000
individuos ¢é significativamente representativa para o problema em foco. No caso
extremo, para cada unidade de tempo computacional (passo Monte Carlo), um nimero
da ordem de N’ interagdes devera ser atualizado. Assim, nestas simula¢des, pode-se
incorporar detalhes ao sistema para verificar sua relevancia, assim como alterar hipoteses
iniciais e verificar suas conseqiiéncias, sem que isso implique em qualquer dificuldade
essencial. No momento, altos graus de sofisticagdo e eficiéncia tém sido atingidos com os
métodos de simulagdo computacional, sendo os mesmos hoje considerados como parte
integral da ciéncia, tanto no campo teodrico/experimental como no aplicado (Gould &
Tobochnik, 1988). Entre os varios métodos de simulagido, destaca-se o método Monte
Carlo que, em suma, mescla processos estocasticos e vinculos configuracionais do
sistema (Bratley & Schrage, 1983; Binder, 1984 e Binder & Heerman, 1988).

Neste trabalho, um modelo para a difusdo epidémica que envolve tanto variaveis
temporais quanto as espaciais € proposto. O mecanismo pelo qual os agentes infectantes
se propagam ¢é considerado como essencialmente estocastico, com a chance por unidade
de tempo de um individuo da populagdo de susceptiveis se contagiar dependendo da
configuragdo vizinha de individuos infectantes. A evolugdo temporal do sistema ¢é
determinada por simulagdo Monte Carlo.

O conceito de estado epidémico foi estabelecido em fungdo da abrangéncia
geografica da dispersdo dos individuos infectados, em relagdo a area total considerada.
Além da descrigdo da evolugdo temporal e espacial, é de interesse poder qualificar a
gravidade e extensdo de uma epidemia, através de meios adequados. De fato, a natureza
de uma epidemia localizada, mesmo que o numero de casos seja relativamente grande,
pode ser muito diferente daquela que envolve uma grande extensdo geografica, mesmo
que a fracdo de ocorréncia seja pequena. Assim, somente o nimero de casos, por si so,

ndo fornece toda a informagdo desejavel e peculiaridades espaciais precisam estar
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presentes. Para cumprir essa finalidade, utilizou-se do conceito de percolagdo de sitios -
generalizado neste trabalho, envolvendo varios niveis de vizinhos para melhor qualificar
um sistema epidémico - e o de “cluster” percolante, cuja existéncia, conectando um
extremo a outro do sistema, caracteriza o estado epidémico, diferenciando
geograficamente um processo epidémico localizado, de uma pandemia. Assim, o termo
epidemia é tratado tanto como processo quanto como estado.

A proposta de se usar o conceito de percolagdo como instrumento de medida do
estado epidémico, no aspecto geografico, juntamente com o método de simulagio Monte
Carlo para a caracterizagdo temporal da dindmica epidémica, exigiu que varias etapas
conceituais e técnicas fossem superadas. Os temas desenvolvidos neste trabalho integram
os seguintes itens: (i)- imunidade de massa: considerando o conceito generalizado de
percolagdo, envolvendo varias camadas de vizinhos em relagdo a um individuo da
populagdo, determina-se inicialmente, para todos os casos envolvendo até quintos
vizinhos, as fragdes minimas de imunes presentes que ndo permite que haja percolagdo no
sistema; (i1)- duragdo do processo epidémico: no intuito de se determinar a melhor
distribuigdo inicial dos individuos infectantes no sentido de se reduzir o tempo de duragdo
do processo epidémico, quatro possiveis casos foram considerados: distribuigdo aleatoria
dos individuos, todos agrupados no centro do sistema, num dos vértices € no centro de
um dos lados do sistema; (iii)- topologia da rede: varios tipos de contatos na rede foram
considerados, envolvendo em uma primeira abordagem, somente até primeiros vizinhos e,
em uma segunda abordagem, até quintos vizinhos; (iv)- diagrama de fase: através da
introdugdo de um tempo médio de sobrevivéncia £, a cada individuo infectado, um
diagrama de fase no espago dos parametros (,, p;) foi estabelecido, descrevendo uma
regido que corresponde ao estado epidémico e outra ao estado ndo epidémico. Nesta
abordagem, o modelo adotado n3o permitiu uma discussdo especifica do estado

endémico, assunto este que sera objeto de trabalho futuro.



MODELO EPIDEMICO E O METODO MONTE CARLO DE SIMULACAO

Como mencionado anteriormente, espacialmente, o sistema epidémico sera
representado por uma rede bidimensional, onde cada sitio descreve um individuo ou uma
micro-regido do sistema. Assim, cada sitio da rede possui um atributo proprio que
descreve sua conectividade geografica para com as regides (sitios) vizinhas. Entdo, para
um par de vizinhos, descritos por i € j , atribuimos um valor o, = 1 se sua conectividade
existe (por exemplo se os vizinhos sdo susceptiveis); do contrario, o; = 0 (como no caso
de um imune e um susceptivel, por exemplo).

Nesta abordagem, o fendmeno epidémico € considerado como um processo
descrevendo a evolugdo entre dois estados de equilibrio isto €, estados nos quais
flutuagdes do sistema representam processos reversiveis que mantém o mesmo inalterado.
Nesse contexto, quando a estabilidade do sistema epidémico € quebrada através de
alguma perturbag@o, como por exemplo pela introdugdo de agentes infectantes novos, a
evolugdo temporal e espacial do sistema se processa de forma dependente da rede de
interagdes conectando cada sitio a vizinhos especificos. Assim, toda dindmica do
processo decorre do tratamento estocastico destas interagdes.

Para descrever a evolugdo temporal e espacial deste processo, seja a fungdo
probabilidade por unidade de tempo formal, variando de sitio a sitio, dependente de

fatores locais e globais, descrita abaixo:

Pi=PD (O-i,j‘]i,jaé:n,u) M

onde i e j rotulam sitios da rede; J;; descreve o tipo de interagdo entre os sitios 7 € j (em
geral J;; # J;;) isto €, descreve como o sitio j influencia o sitio i/ (a soma sobre j
determinando a influéncia de todos os vizinhos j’s relevantes); o fator o;; pode assumir
valores 0 ou 1, como anteriormente descrito, o termo & representa caracteristicas
especificas do sitio 7, como grau de susceptibilidade e, finalmente, 1 descreve a agdo

global sobre o sistema. Tal fator global age de forma idéntica sobre todos os sitios, como,
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por exemplo, alteragdes das condi¢des climaticas (mudanga significante de temperatura
etc), em contraste com, os fatores locais que levam em consideragdo somente aspectos
particulares dos pares de sitios considerados, assim como caracteristicas proprias do sitio
em questao.

O modelo introduzido aqui, considera que uma doenga se propaga através de
contatos adequados entre vizinhos. Seja inicialmente, somente a influéncia dos primeiros
vizinhos significante para a transmissdo de uma doenga. Desse modo, se um sitio vazio
(susceptivel) possui 7 primeiros vizinhos contaminados, e se sua chance de contagio para
cada vizinho contaminado for p,, entdo a probabilidade p* dele se transformar em um

enfermo (através de n contatos efetivos) é dada por:

pr=1-d-piJ )

onde p, € a probabilidade de contaminagdo através de um hnico contato efetivo com um
primeiro vizinho ocupado (contaminado). Neste trabalho, contudo, considera-se o caso
genérico onde primeiros, segundos, terceiros, quartos € quintos vizinhos sdo

diferenciados. Desse modo, se um sitio vazio possui »# vizinhos contaminados, onde

5
n= Zn,. , € se sua chance de contagio para cada tipo-i de vizinho for p;, a probabilidade
i=1

p, , dele se transformar em um enfermo (através de n; contatos efetivos com primeiros

tipo-1 vizinhos ocupados, n, contatos efetivos com tipo-2 vizinhos, ..., ns contatos

efetivos com tipo-5 vizinhos ocupados) é dada por:
p,=1-[10-p)" (3)
i=1

onde p; ¢ a probabilidade de contaminag@o através de um contato efetivo com um tipo-i

vizinho contaminado.
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Redes de dimensdes 100 x 100 sdo utilizadas e as seguintes relagdes para os
valores dos p;’s: p» = 0,8 p;; ps = 0,4 p;; ps = 0,2 p; € ps = 0,05 p,, sdo consideradas.
Assim, sd3o construidos modulos computacionais capazes de executar, de forma geral,
simulagdes de um sistema especifico como cada caso particular possivel do modelo acima
delineado. As implementagdes foram obtidas através de simulagdgo Monte Carlo, que de
forma geral e simplificada, segue os seguintes passos, apos as condigdes iniciais - serem

estabelecidas (introdugdo de alguns poucos infectantes):

- seleciona-se aleatoriamente um sitio i/ do sistema;

- se o0 sitio # corresponde a um susceptivel, gera-se um namero aleatorio ;:

. *
determina-se o valor de p,

* ~ [ . .
sep, >r; altera-se entdo o estado do sitio 7 para infectado;

* . .
se pr < r;nada acontece ao referido sitio;

volta-se ao item 1 por um nimero de vezes pré determinado que convencionou-se
chamar de passo Monte Carlo, que € utilizado como unidade de tempo e corresponde a
uma varredura completa na rede. O sistema para apdés todos os infectados serem
removidos, ou quando um certo numero de passos Monte Carlo for executado sem que
um unico susceptivel seja infectado.

Uma outra generalizagio empregada neste trabalho, refere-se ao que
convenciona-se chamar de tempo de sobrevida f,. Se um individuo (sitio) € infectado
(ocupado) no instante ¢, no instante posterior ¢ + f#,, 0 mesmo passa a condi¢io de
removido (morto ou imune), e portanto ndo mais volta a ser susceptivel ou infectar outro

susceptivel.

RESULTADOS E DISCUSSAO

Imunidade de massa, processo e estado epidémico. Inicialmente, foi concentrado
o interesse no fendmeno epidémico em si. Mais especificamente, o primeiro objetivo foi
caracterizar o estado epidémico através da analogia com o conceito de percolagdo. Nesse

intuito, foram analisadas diversas condigdes iniciais, caracterizadas por diferentes fragdes
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de individuos imunes e espalhados aleatoriamente por entre os susceptiveis. Note que na
pratica os imunes alteram a conectividade da rede, isto €, se o individuo / é imune, entdo
o;; = 0 para qualquer .

A interag@o entre infectados e susceptiveis foi considerada através de contatos

efetivos e, distdncias correspondentes até no nivel de quinto vizinho na rede foram

incluidos.

Tabela 1: Fracdes médias criticas e respectivos desvios-padroes de sitios
(individuos) imunes para que o sistema permanega no estado endémico.

Resultados obtidos através de 30 simulagdes.

Contato Fragdo critica inicial de imunes
1 vizinhos 0,41 +£0,01
2% vizinhos 0,61 £ 0,02
3% vizinhos 0,73 + 0,02
4% vizinhos 0,80 + 0,02
5% vizinhos 0,80 + 0,02

Os resultados sdo apresentados na Tabela 1 que registra os valores
representativos das fragdes médias criticas de individuos imunes necessarias para que o
sistema ndo alcance o estado epidémico (Figura 1), ou seja, para que ndo se verifique a
presenga de um “cluster” percolante. Tais fragdes correspondem aos valores
complementares que determinam as probabilidades criticas de ocupagdo dos sitios para
que ocorra percolagdo, considerando somente a interagdo de 1* vizinhos, depois de até
2% vizinhos etc., até o caso que envolve dos 1% vizinhos aos 5% vizinhos (Tatsumi, 1980).
Deste modo fica evidente que o aparecimento do “cluster” percolante de individuos

infectados ocupando uma fragdo critica p. do sistema é evitado com uma fragdo de
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ocupagdo (1 - p.) de imunes sobre o mesmo. Este resultado, além de comprovar o
funcionamento adequado do programa computacional, mostra-se robusto em relagdo aos
detalhes dos mecanismos de transmissao de uma moléstia.

A analogia entre o conceito de percolagdo (“cluster” percolante) e o conceito de
imunidade de massa ¢ imediata. Ndo € necessario que 100% da populagio seja imune a
um determinado tipo de doenga para que haja um controle da mesma mas, a porcentagem
de imunes necessita assegurar o controle, mesmo com variagdes da doenca e das

condi¢des da populagdo (Brock et al., 1984).

1,0
0,8 - n——n
l/
fas]
= 0,6 |- »
.CB ® pu{ /
O O 04 "
\0) FO bl
& 3
Q -
.9 02f
SERE
bt
|
O’O i i ] A 1 i
0 1 2 3 4 5

Vizinho
Figura 1: Grafico de linhas das fragdes médias criticas de sitios (individuos)

necessarias para que o sistema permanega no estado endémico.

Assim, nesse contexto, um sistema no estado epidémico pode ser diferenciado de
um outro no estado ndo epidémico, pela existéncia do “cluster” percolante. O fato de
existir uma distancia maxima permitida entre dois infectados para que os mesmos sejam

considerados como pertencentes a um unico “cluster”, pode ser julgado como restritivo,



14

porém configuragbes com alta homogeneidade podem ser mostradas como
estatisticamente despreziveis, e portanto, ndo deve alterar significativamente os
resultados.

A idéia de estados, como os que aqui analisados, necessariamente envolve a
expectativa de transi¢gdo entre os mesmos, quando de alguma forma perturbagGes
significativas sdo introduzidas. Desta forma, entende-se aqui como processo epidémico
qualquer evolugido temporal do nimero de infectados do sistema, independente se o
sistema evolui para um aumento ou diminuigdo deste nimero.

Aqui, também, um conceito importante € o de multilinhas (Wolf, 1985). Cada um
dos individuos faz parte de um todo e € de interesse que os fendmenos de resisténcia e
susceptibilidade sejam considerados no grupo como um todo. Além do agente patogénico
e suas fontes de transmissdo, a propor¢do de imunes e susceptiveis bem como sua
distribuigdo sobre o sistema sdo parametros que devem ser levados em consideragdo.
Evidentemente que quando o aspecto dindmico € incorporado ao sistema, estas fragdes
serdo de alguma forma influenciadas pelos diversos parametros que poderdo ser incluidos
ao modelo.

Duragdo do processo epidémico. A influéncia da distribui¢do espacial inicial dos
individuos infectados no tempo de duragdo do processo epidémico € muito forte. Sua
determinagdo, além de reproduzir importantes resultados da Epidemiologia, (Watve &
Jog, 1997), tem implicag@o direta na eficiéncia dos programas computacionais, em varios
sentidos (o tempo propriamente dito e a diminuigdo dos efeitos de tamanho do sistema,
por exemplo). Para este estudo, uma fragdo de 1% de individuos do sistema foram
“infectados” e distribuidos por entre os susceptiveis de quatro formas diferentes, a saber:
concentrados no centro do sistema; concentrados em um de seus vértices (rede
quadrada); concentrados no centro de um dos lados do sistema e espalhados
aleatoriamente. Utilizou-se o modelo expresso pela equagio (3), onde o valor de p, foi
fixado em 0,01. Os valores dos tempos médios obtidos estdo apresentados na Tabela 2,
enquanto que a Figura 2 ilustra claramente que o tempo de durag@o do processo € tanto

menor quanto maior for a “area de contato” entre infectados e susceptiveis.
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Tabela 2: Tempos médios e respectivos erros-padroes, medidos em passos de
Monte Carlo (MC), de infecg@o total no sistema para quatro distribuigées

iniciais de individuos infectados. Resultados obtidos através de 30

simulagdes.
Distribuigdo inicial de infectados Tempo médio de infec¢do total (MC)
aleatoria 69,53 + 0,99
central 155,80 + 1,97
borda 179,20 + 1,42
vértice 235,47 £ 1,55

A analise de variancia (o = 0,05) empregada na comparagdo dos tempos finais de
infecgdo (ver Tabela 3), para as quatro diferentes distribuigdes iniciais de infectados,
forneceu F' = 2370,58 (p << 0,05). Foi utilizada a transformagdo y = (x + 0,5)” para a
homogeneidade das variancias. Pelo teste de comparagdes multiplas de Tukey, conclui-
se que todos os tempos sdo estatisticamente diferentes entre si, confirmando assim que o
processo epidémico desenvolve-se mais rapidamente quando os infectados estdo
inicialmente espalhados aleatoriamente sobre o sistema e de forma mais lenta quando os

mesmos encontram-se “‘confinados” em uma certa area geografica.
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Figura 2: Gréafico de barras da distribui¢éo espacial inicial de infectados como fator

relevante no tempo médio de infecgfo total do sistema, p; = 0,01.

Tabela 3: Quadro da andlise de varidncia para comparagéo entre os tempos médios
de infecgfo total do sistema para quatro tipos de distribui¢do inicial de

infectados: (A) aleatéria; (B) central; (C) borda; (D) vértice.

Causas de gl SQ QM F
variagio
tratamentos 3 782,29 260,76 p << 0,01
residuo 116 12,73 0,11

total 119 795,02




17

Tais resultados realmente confirmam que a distribuigdo espacial inicial dos
infectados pode causar um impacto substancial sobre o processo epidémico. De fato,
quando um certo nimero 4 de infectados estdo inicialmente espalhados aleatoriamente
sobre o sistema, o tempo médio de duragdo do processo epidémico (isto €, infecgdo total
dos susceptiveis) € muito menor do que o tempo médio de duragio quando o mesmo
numero 4 de infectados encontram-se “confinados” em uma certa area geografica. Neste
caso as simulagdes mostram entdo que o processo epidémico desenvolve-se de uma
maneira muito mais lenta - podendo entdo ser mais facilmente controlado - quando os

infectados encontram-se a uma determinada area geografica menor do sistema.

Tabela 4: Tamanho médio do primeiro “cluster” percolante, Sy, tempo médio para
seu aparecimento, f; tempo médio de duragdo da epidemia, # e seus
respectivos erros padrdes para p, = 0,03, o modelo de probabilidade

descrito em (3) e contatos entre: (i) até 5* vizinhos e (ii) até 2 vizinhos.

Tipos de contatos So tp (MC) tr(MC)
até quintos vizinhos 6377,53 £ 110,68 75,50+ 0,94 175,37 £2,13
até segundos vizinhos 681330+ 99,89 198,40 + 2,63 410,53 + 4,19

Resultado do teste

estatistico -2,92 (p<0,05)  -52,10 (p<<0,05) -53,98 (p<<0,05)

Topologia da rede. Para se estabelecer o modo pelo qual vizinhos mais distantes
influenciam a infec¢do de susceptiveis, dois casos foram analisados através do modelo
probabilistico descrito pela equagdo 3. Em um dos casos interagdes até quintos vizinhos
foram consideradas, enquanto que no outro, somente interagdes até segundos vizinhos.

Em ambos os casos o valor de p,, isto €, a probabilidade de infecgdo por unidade de
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tempo através do contato com um unico primeiro vizinho contaminado, foi fixado em
pr = 0,03. Os resultados para tamanho médio do primeiro “cluster” percolante (Sp)
(tamanho de um “cluster” é associado ao numero de sitios a ele pertencentes e ndo a sua
dimensdo espacial), tempo médio para o aparecimento do primeiro “cluster” percolante
(t0) e tempo médio de duragdo da epidemia (f), obtidos através de 30 simula¢des para
cada caso, estdo apresentados na Tabela 4.

O resultado do teste # de Student (@ = 0,05) mostra diferengas significativas entre
todas as variaveis estudadas em ambos os casos: quando contatos somente até segundos
vizinhos sdo considerados, o tamanho médio do primeiro “cluster” percolante
So = 6813,30 € estatisticamente maior daquele resultante quando contatos entre até
quintos vizinhos sdo permitidos Sy = 6377,53 (¢ = -2,92, p= 0,005). Quanto aos tempos
médios, tanto o de aparecimento do primeiro “cluster” percolante quanto o de duragio da
epidemia, sdo estatisticamente maiores no caso onde contatos efetivos somente entre até
segundos vizinhos sdo considerados. Na comparagdo entre os tempos médios de
aparecimento do primeiro “cluster” percolante, obteve-se p << 0,05 (f = -52,10) e, na
comparacdo entre os tempos médios de duragdo da epidemia, p << 0,05 (¢ = -53,98).
Para estas duas ultimas comparagdes, foram feitas, respectivamente, as transformagdes
y=logxey = (x+ 0,5)1/2, para homogeneizar as varidncias. Essas transformagdes foram
obtidas utilizando-se as escalas de poténcia de Tukey.

O conjunto destes resultados (Figuras 3(a) e 3(b)) significa que quanto maior o
alcance do efeito de um individuo infectante sobre um susceptivel, mais efetivo € o
processo de difusdo epidémica, o qual desenvolve-se muito rapidamente, embora o
primeiro “cluster” percolante revele-se menor, sendo, portanto, menos denso do que

aquele formado quando contatos entre vizinhos distantes sdo proibidos.



Figura 3:

Tamanho médio do primeiro
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Tipos de contatos entre sitios vizinhos
Gréaficos de barras para: (a) tamanho médio do primeiro “cluster”
percolante, Sp (b) tempo médio para o aparecimento do primeiro
“cluster” percolante, fp e tempo médio de duragdo da epidemia #. Foram
utilizados o modelo de probabilidade descrito pela equagdo (3) e
pr= 0,03.
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Diagrama de fase. Em todas as simulagdes consideradas até aqui o critério
adotado para finalizar o processo epidémico foi o esgotamento total dos susceptiveis
(que, em algum tempo foram infectados). Mas, a ndo ser que a doenga seja extremamente
severa, tal fato ndo é muito realistico. Assim, incorpora-se nas simulagdes um tempo
médio de sobrevida, #,, associado aos individuos infectados, ou seja, um individuo

infectado passa a condig¢do de removido, caso se encontre naquele estado a um tempo

maior que 7,

(9]

~

Tempo de Sobrevida (¢, )

U

0 I |.
0,00 0,02 0,04 0,06 0,08 0,10

Probabilidade de Infecgio (p,)

Figura 4: Diagrama de fase estado epidémico / estado néo epidémico.
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Considerando varios valores para a probabilidade de infec¢gdo por unidade, ou
mais precisamente, 0,01 < p, < 0,08, a ocorréncia ou ndo do fendmeno da percolagdo foi
analisado para diversos valores do tempo médio de sobrevida, (0 < ¢, < 10). Os
resultados obtidos sdo mostrados, na forma de um diagrama de fase, na Figura 4. A sua
andlise revela que para os varios valores de probabilidades de infecgdo, p;, existem
tempos de sobrevidas limites que “garantem” a sobrevivéncia de susceptiveis. Para cada
ponto (p,, #,) um total de 100 amostras foram analisadas. A regido mais escura representa
aproximadamente 100% de percolagdo e a mais clara, aproximadamente 0% de
percolag@o.

Nota-se ainda que, para valores altos de p;, o tempo de sobrevida dos infectados
deve ser extremamente curto para que susceptiveis sejam protegidos. Logo, o controle do
tempo de remogdo dos infectados (em fungdo das probabilidades de infec¢@o) pode ser
um modo eficiente de se evitar grandes desastres epidémicos.

A Figura 5 mostra diversos estagios da evolugdo epidémica durante uma
simulagdo, como ilustragdo. Os valores dos pardmetros envolvidos na dindmica foram
p1=0,03, (i)- ,, = 2 e (ii)- ¢, = 4. A Figura 5(a) descreve o desenvolvimento do processo
epidémico quando ¢, = 2. O processo finalizou-se no tempo médio equivalente a 237
passos Monte Carlo, com um numero médio de individuos acometidos pela doenga
(removidos - sitios brancos e infectados - sitios vermelhos) equivalente a 61% da
populagdo. Notar que no final do processo (ap6s 200 passos Monte Carlo) “ilhas” de
individuos susceptiveis (sitios verdes), protegidos pelos removidos, podem ser vistas, isto
¢, a rapida remog@o dos infectados, “barreiras” de individuos nesse estado vdo se
formando ao redor dos susceptiveis restantes do sistema, acabando por protegé-los, o
que n3o ocorre em 5(b), quando #, = 4 (vale ressaltar que o processo epidémico nesse
caso, finalizou-se no tempo médio equivalente a 179 passos Monte Carlo, com um

numero médio de individuos acometidos pela doenga equivalente a 91% da populagao.
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MC=20 MC=40 MC=60

Figura 5: (a) evolugdo da dindmica do processo epidémico, quando um tempo de
sobrevida, #,, é assumido igual a 7, = 2; (b) evolugdo da dindmica do
processo epidémico, quando um tempo de sobrevida, 7, € assumido igual

at,=4.
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Figura 6: Curvas epidémicas (namero de infectados por unidade de tempo em

fung¢do do passo Monte Carlo), para os casos estudados.

Finalmente, para completar a ilustragdo, na Figura 6 sdo mostradas as curvas
epidémicas para ambos os casos. Ao comparar-se as duas curvas epidémicas nota-se que
aquela equivalente ao tempo médio de sobrevida, 7, , igual a 4 representa uma epidemia

mais rapida, embora mais severa, do que aquela equivalente a #,, = 2.
CONCLUSAO

Neste trabalho, a introdug@o do conceito generalizado de percolagdo possibilita o
estabelecimento de um estado epidémico, em direta analogia com o “cluster” percolante,

que por definicdo conecta um extremo a outro do sistema considerado. A introdugdo
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sistematica de imunes dispersos de forma aleatoria na populagdo de susceptiveis, permitiu
a determinagdo de fragdes daqueles que evitam a difusdo incontrolavel da doenga na
populagdo, indicando que quanto maior o poder de disseminagdo da doeng¢a, medido
através dos diversos graus de vizinhanga envolvidos, maior sera a fracdo dos imunes
necessaria para que um efeito de blindagem se verifique, dando uma interpretagio
topologica ao conceito de imunidade de massa, basicamente devido ao aumento da
“superficie de contato” entre infectados e susceptiveis. A incorporagdo de um tempo
médio de sobrevivéncia, como um atributo adicional a cada individuo infectado,
possibilitou associar & populagdo duas fases distintas, epidémica ou ndo. O rigor desta
classificagdo, determinada por uma area no diagrama de fases, pode parecer sem
importéncia pratica, principalmente nas imediagdes da referida area, onde as diferengas na
extensdo do processo epidémico ndo sdo significativas. Contudo, do ponto de vista do
entendimento dos mecanismos envolvidos na difusdo epidémica, a identificagdo de
diferentes fases do sistema é importante. Por exemplo, tal habilidade pode significar um
ganho na nossa capacidade de descrever toda a dindmica epidémica, através do

conhecimento dos valores dos pardmetros e atributos envolvidos.
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ABSTRACT

A generalized site percolation model is used to construct an analogy with the
epidemic problem, involving spatial coordinates. Epidemic phase and concepts like herb
immunity are analyzed in terms of connectivity in a 2-D square lattice. The epidemic
model used in this work considers a specific interaction topology that includes up to the
5th nearest-neighbors. The results, obtained by Monte Carlo simulation, emphasizes the
meaning of the spatial coordinates and are illustrated by a epidemic/non-epidemic phase

diagram.

The percolation problem has a very large range of application to other systems,
ranging from galaxy clusters to biological problems [1-3]. The common ingredient in all
analogies with percolation is the concept of connectivity [4,5]. The relation between
epidemic and the percolation phenomenon has been studied from long years ago [6]. It
has been argued that local epidemic models with immunization are in the same

universality class as percolation cluster growth models [7]. Indeed, this richness of



28

analogies have helped to get many useful results in different scientific area. Including the
own percolation problem, as an independent area of research, has been benefited; for
instance, bond percolation problem has been studied through its analogy with the Askin-
Teller-Potts model [8].

Percolation phenomena are usually studied in regular lattices because of the
evident computational advantage. It is a purely geometrical problem, probable the
simplest phase transition problem in statistical physics. A generalization of the site
percolation problem, namely the site percolation with distant-neighbor interactions
(PDNI), includes neighbors of order » in which the interaction between two occupied
sites within the r-th neighbor with each other are equal, and the remaining interaction are
all zero [9]. Therefore, two lattice sites are considered to belong to the same cluster if
there exist a path through them connect by first nearest-neighbors for r = 1, first and/or
second nearest-neighbors for » = 2, and so on.

Interest in the relation between epidemic and percolation is due to the fact that the
geographic spread of epidemics is much less well studied than the temporal development
and control of diseases and epidemics. In the present report we explore the concept of
connectivity by settling a direct analogy between the spread of contagious disease into a
population and the PDNI problem. Epidemic concepts such as herd immunity and the
problem to measure the state or phase of a epidemic system [10] are considered through
the notion of percolation cluster. Therefore, the epidemic phase is considered as
established in a pre-determined populational region % if exists a percolating cluster of
infected individual, connecting diagonally one side to the other of $7. The idea of
connection, involving the whole community, is reminiscent of the cultural concerns for
epidemic state or phase [10].

The epidemic model introduced here assumes that the susceptibles "catch" the
disease through an effective contact. Therefore, an interaction topology that includes up
to the r-th nearest neighbor in a 2-D, N x N square lattice is used. The lattice sites can
assume one of the following four labels, which define the classes of the populational

individuals: susceptibles § (those who are capable of contracting the disease); initial
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immunes 77 (those who never will be infected); infectives / (those who are capable of
transmitting the disease); and the removed R (those who have had the disease and are
dead, or are now permanently immune etc.). Latent periods are ignored, that is, infected
becomes immediately infective. It is also assumed that the population is closed, that is,
the sum of the number of individuals in each class remains constant during the epidemic
process: d[S(t)+1o(t) +1(1)+R(t)]/dt = 0. At the beginning the system is supposed to have
a relatively small number of infectives /(#=0) > 0.

The disease diffuses through the population following a non-Markovian stochastic

process:

(i)- A susceptible, located at lattice site /, may became infected with probability p; which
depends on local rules involving the neighborhood variables {&;;}. Formally, the
probability per unit of time is expressed as p; = p({J;,};&), where & specifies some local
attributes.

(ii) A infective, located at lattice site i, may be removed at any moment after the time
t = t;+1,, where ¢; register the time when the site / was infected, and 7, is the survival
time, that is, the time interval in that each infective stays active before his death (or
adquires permanent immunity, or is preventively removed from the population -
quarantine).

The model is solved by Monte Carlo simulation [11,12]; the site variables are
updated sequentially, and the time is measured in units of Monte Carlo steps; during one
time unit, N X N lattice sites are visited in a random sequence. The epidemic process
starts with a few infectives introduced by hand, and finishes at the time # when the
condition /(#) = 0 is satisfied.

Particularly in the present case we set p; (the probability per unit for a susceptible
to became infected) as depending only on the number n of infective neighbors, as follows:
let p; be the chance of infection due to just one infected neighbor. Then (/-p) is the
probability of non-infection, and so (7-p)” is the probability of non-infection due to n

topologically equivalent infective neighbors. Therefore, p* = [I-(I-p)" is the
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corresponding probability of infection per unit of time [7]. Considering different classes

of neighborhood we generalize this model by writing

p; =1—ﬁ(1—pk)”‘ (1)

where 7, is the number of neighbor of order k. We will deal withr=1,2, ... 5.

Note that this rule is now translation invariant, that is, its application does not
depend upon the lattice site i. The probability py is strategically weighted with respect to
P, according to the topological distance between the interacting lattice sites (determined
by the neighbor order k) in the following way: p, = 0.8p;; ps = 0.4p;; ps = 0.2p;; and
ps = 0.05p,. Therefore, the model presented here incorporates the idea of the PDNI in a
more general way. Following, we present the results of our MC simulation of the model
described.

The herd immunity concept may be interpreted as a topological shield resulting
from the population broken connectivity. Therefore, a percolating cluster of immunes
protects the susceptible against effective contacts with infective individuals. In Fig. 1 we
show, for r =1, 2,..., 5, the required fraction &J of initial immunes 77, with respect to the
total population (N x N = 10000) necessary to prevent the epidemic phase (existence of a
percolating cluster of infectives). The fraction &J clearly is related with the percolation
critical probability p, by <=1 - p.. Crosses (Fig.1) indicate our MC calculations and
open square the adapted results from p. determined through renormalization-group
transformation in square lattice [9]. There is a discrepancy between the two set of data
(crosses and squares) and the reason for this is the slight difference between the two
model as discussed as following. For » = 1 the two model are identical and so the
numerical results. For r = 2 and r = 3, a larger fraction & of initial immunes 77 is
necessary because p, and p; are smaller then p,, while p, = p, for any k for the PDNI
model. However, for r = 4, we have p, << p, and so its influence is much less

significative. For r = 5, we have ps = 0.05p,, that is, it is practically ignorable, and so
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s = &, as revealed by Fig.1. In general, if we set py.; < p; for all &, one can find r = r,
such that the relation &fr,+1) = &Xr,) + € , with € arbitrarily small. Note that &
increases quickly with  before get a plateau, near to 90% (see Fig.1). This indicates that
topological parameters are important ingredients to be considered in practical actions,

such as vaccination control.
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Figure 1:  Initial Immunes fraction & necessary to avoid a percolating cluster of

infectives for several neighbor order r (square lattice).
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Figure 2: Phase diagram. The black/white region correspond to the epidemic/non-
epidemic phase. In the threshold region, darker marks correspond to

higher chance to find the system in the epidemic phase.

Fig.2 shows a phase diagram as function of the model parameters p, and the

survival time . As the process evolves in time, susceptibles may became infected with
chance p. (Eq.1, r = 5), and infectives are removed after the time 7 = t; + 7,, where ¢

register the time when each particular site i was infected and z; is the survival time (latent
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periods are ignored). Black and white regions correspond, respectively to epidemic phase
and non-epidemic phase. At the threshold region, darker marks means higher chance to
find the system in the epidemic phase. Indeed, this figure is a 3-D plot: a grid of 40 x 40
points on the model parameters (p; and 7, ) space was considered, and for each couple
(p1, %) 30 independent MC simulation realization was made; the nice gray patterns
correspond to the fraction of times the system was found in the epidemic phase (existence
of a percolating cluster de infectives). For p; small enough (p, < 0.1), the threshold line,
separating the epidemic and non-epidemic phases, roughly shows a hyperbola-like

behavior, described by the relation

(. + )pi =¢ (2)

where ¢ = 0.1 is a constant. This means that the survival time change rapidly with p,,
when p; is small (dz, = -(¢/p,”)dp;), and vice-versa for p; > +/c. This sensible dependence
on small p,'s implies that the approach to epidemic threshold would be hard anticipate
with standard census data [13]. A combination of enough small values for p;, and 7
guaranties that the system never will be found in the epidemic phase. However, even for
very small probabilities p,, if there is a large enough 7; (AIDS, for example) the epidemic
phase may be established, with infectives scattered through the whole population. This
result also emphasizes the importance of isolation (quarantine) of the infectives, since this
procedure, beside decreasing the lattice connectivity, reduces 7 .

Now we consider the concept of effective susceptibility. Usually, the idea of
susceptible and immune, constitute a binary variable with immunes assuming the
probability of infection o= 0, and all the susceptibles having the same value o = p, with
p = 0. However if o is thought as a continuum variable, with its values in the interval
0 < o < 1, we can relate the instant ¢, that each individual was infected with its effective
probability of infection o;, by the relation o; = 1/¢;,, Then we construct, using the set {¢,},

the distribution of effective susceptibility, from {o; }.
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Effective susceptibility: distribution p of effective infection probabilities
(log scale). Each curve is the result of a 30 Monte Carlo runs. The
capital/small letters label the cases characterized as in the epidemic/non-

epidemic phase.
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Fig.3 shows how it looks like (log scale) for several cases, determined by different
pairs (p,;, ;). For the construction of each curve, 30 MC realization was considered. In
the corresponding cases represented by curve A, B and C, the system was found in the
epidemic phase, respectively 100%, 87%, and 63% of the times. On the other hand, in the
corresponding cases represented by curve a, b and ¢, only 0%, 3% and 7% of the times
the system got the epidemic phase. For cases characterized in the epidemic phase (50% or
more out of 30 runs) the maximum of the curve occurs for o >0, but still near to o= 0.
For all cases characterized in the non-epidemic phase, the curve maximum is at o = 0.
Fig.3 reveals that the epidemic strength required to spread out the disease does not
depend necessarily on a large number of individual with high chance of infection.
Connectivity also can be obtained through a large number of individuals with low
effective susceptibility.

In this work we used an analogy between percolation and epidemic in order to
study the importance of spatial coordinates on epidemic models. The generalized version
of the site percolation used here includes a site occupation probability depending on the
topological neighborhood. The epidemic model used has two basic parameters, namely
the infection probability p, due to a single contact and the survival time z;. Our main

results confirms that the approach to epidemic threshold would be hard anticipate with

standard census data.
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4. CONCLUSOES

Como ja mencionado, um dos atuais desafios da Epidemiologia se constitui na
incorporag¢do de coordenadas espaciais aos modelos epidemiologicos, que classicamente
sdo fundamentados na descrigdo do progresso da doenga em fungdo do tempo.

Desse modo, a motivagio central deste trabalho foi a utilizagdo da analogia entre
epidemia e percolagdo com a finalidade de se estudar, simultaneamente, a evolugdo
temporal em sistemas epidémicos e a importancia das coordenadas espaciais sobre os
mesmos. Assim, o problema de simulagdo foi abordado no aspecto dinamico da difusdo
temporal e espacial.

O modelo estudado considera uma populagdo idealizada, disposta em uma rede
bidimensional quadrada. O mecanismo de espalhamento da doenga, essencialmente
estocastico, processa-se através de contatos efetivos entre vizinhos adjacentes. Os
resultados obtidos através de simulagGes permitem associagdes de varios conceitos da
Epidemiologia, tais como imunidade de massa, processo e estado epidémico, com a idéia
de conectividade explorada amplamente no modelo de percolagdo envolvendo varios

niveis de vizinhos. S3o eles:

1) O conceito de imunidade de massa recebeu uma interpretagdo topologica,
com a introdugdo sistematica de imunes dispersos de forma aleatéria sobre a populagdo
de susceptiveis; o que permitiu a determinagdo da fragdo daqueles que evitam a difusido
incontrolavel da doenga na populagdo. Este conjunto de imunes constitui entdo um
“cluster” conectando os extremos da populagdo, funcionando como um escudo

topologico na difusdo da doenga;
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2) A distribuicio espacial inicial de individuos infectados mostrou-se
relevante na determinagdo da duragdo do processo epidémico. De fato, pode-se concluir
que quanto menor a superficie de contato efetivo entre os individuos infectados e os
susceptiveis, significativamente maior sera o tempo de duragdo da epidemia, com um
numero menor de individuos sendo infectados a cada momento, facilitando, desse modo,

a aplicagdo de procedimentos de controle;

3) Duas fases distintas, (epidémica e nio-epidémica) puderam ser associadas a
populagdo, através da incorporagdo de um tempo médio de sobrevivéncia, como um
atributo adicional a cada individuo infectado. A fase epidémica caracteriza-se pelo
aparecimento, sobre o sistema, de um “cluster” percolante de infectados, conectando o
mesmo de um extremo a outro. Na fase ndo-epidémica, os infectados constituem grupos

ou aglomerados isolados uns dos outros na populagio;

4) Ao se considerar o conceito de susceptibilidade efetiva, quando os perfis de
susceptibilidade foram construidos, verificou-se que a gravidade de um processo
epidémico ndo depende necessariamente de um grande nimero de individuos com alta
probabilidade de infec¢do. Conectividade na populagdo também pode ser obtida através
de um grande nimero de individuos com baixa susceptibilidade efetiva (baixa
probabilidade de infecgdo), significando que a aproximag@o do limiar epidémico -
transicdo entre o estado ndo-epidémico e o estado epidémico - dificilmente pode ser

antecipado com dados obtidos somente através de censos, por exemplo.
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5. PERCOLACAO E O FENOMENO EPIDEMICO

O conceito de percolagdo, amplamente empregado em topicos da fisica, quimica e
engenharia (Stauffer, 1979 e Zallen, 1983) desenvolveu-se inicialmente dentro do
conceito de redes regulares, podendo ser formulada para qualquer tipo de rede -
quadrada, triangular, hexagonal, por exemplo (Gould & Tobochnik, 1988).

A teoria da percolagdo forma um importante ramo na area de fendmenos criticos e
transi¢des de fase, sendo inteiramente baseada em argumentos probabilisticos classicos. O
inicio da teoria da percolagdo estd associado a uma publicagdo de Broadbent &
Hammersley (1957) na versdo por ligagdo (“bond percolation”). Nos anos seguintes a
1970, as publicagdes relativas a percolagdo passaram a atribuir uma particular énfase aos
fendmenos criticos (Essan & Gwiym, 1971). Broadbent & Hammersley (1957) discutiram
a situagdo geral de um “fluido” propagando-se aleatoriamente através de um “meio”,
onde os termos abstratos “fluido” e “meio” devem ser interpretados de acordo com o
contexto. Os processos de percolagdo sdo caracterizados por um limiar critico, abaixo do
qual a propagag¢do do “fluido” esta confinada a uma regido finita.

Com o proposito especifico de estabelecer uma analogia entre percolagdo e o
fenomeno epidémico, consideramos uma rede quadrada de dimensdo linear L
representando a area total sujeita a uma moléstia qualquer. Cada sitio da rede representa
uma célula unitaria da populagdo. Tal célula pode ser identificada, dependendo do
sistema, como sendo um unico integrante da populagdo - suposta uniformemente
distribuida - ou uma micro-regido do sistema como um todo. Em qualquer caso, nos

referimos a tal célula ou sitio como um individuo da populag@o.
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Cada um dos sitios de uma determinada rede assume uma entre duas possiveis
condigdes: ser ocupado, o que representa um sitio infectado, com probabilidade p ou
vazio (sitio sadio), com probabilidade (/ - p). Isto é: p € a probabilidade que determina a
fragdo inicial de sitios ocupados na rede (probabilidade de ocupagdo dos sitios). O
critério de ocupagdo associa nimeros aleatorios uniformemente distribuidos a cada sitio
da rede e os compara com a dada probabilidade de ocupagdo. Se p > R, onde R é um
numero aleatorio, entdo o sitio é ocupado, se p < R, o sitio ndo € ocupado. Se o valor de
p € proximo de zero, os sitios ocupados serdo em menor nimero, portanto mais isolados,
somente com poucos pares e tripletes existentes. Por outro lado, se o valor de p ¢
proximo de um, quase todos os sitios serdo ocupados e portanto estardo ligados uns aos
outros, formando um caminho conectando um extremo ao outro do sistema, ou seja, um
“cluster” percolante (“spanning cluster”), e seu aparecimento significa que o sistema
percolou. Esse “cluster” percola através da rede como agua através da areia.

Devido ao fato da existéncia ou ndo do “cluster” percolante podemos, para uma

rede infinita, dizer que existe um limiar de percolag¢@o caracterizado por p. ou seja, ha
um primeiro momento no qual a rede percola com probabilidade finita. Logo, p. indica a

seguinte transi¢do relacionada a conectividade ou percolagio do sistema: (i) Para

qualquer valor de p menor que um certo valor critico p., ndo ha caminho conectando
sitios ocupados de um lado & outro da rede; (ii) para valores de p maiores que p, ha o

aparecimento de um “cluster” de sitios ocupados que percola a rede.
Deste modo, dizemos que percolagdo € um fendmeno no qual o sistema exibe uma
mudanga qualitativa (conectividade) com respeito a um parametro bem definido. Para

sistemas finitos, no entanto, ndo existe um valor unico, bem definido para p.. No
maximo, podemos identificar um intervalo para p entre pjpf € Pgyp tal que para valores
dep < Pinf > © sistema jamais percola, enquanto que para p > Psup 100% das tentativas
produziram um “cluster” percolante. Para valores de Pinf < P < Psup - parte das

tentativas produzirdo “cluster” percolantes e parte ndo.
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No contexto de um sistema biologico, associamos a probabilidade p de ocupagio
dos sitios, diretamente a susceptibilidade dos individuos de uma determinada populag@o,
para uma determinada moléstia. Desse modo, o grau de susceptibilidade p ¢ o parametro
associado aos individuos da populagdo que caracteriza a probabilidade de se infectar.
Assim, um sitio ocupado na rede representa um individuo da populag@o, e um sitio vazio

representa um individuo sadio. Portanto, existe uma fragdo critica p = p, de sitios
ocupados (individuos doentes) na populagio, tal que:

- Para p < p., ha somente “clusters” de infectados isolados uns dos outros na
populagio.

- Parap 2 p.. ha um “cluster” conectando um extremo a outro da populagio.

A segunda condi¢do acima caracteriza o fendmeno da percolag@o sobre o sistema
e ¢ entdo associado a caracteristica extrema do fendmeno epidémico, o qual
denominaremos estado epidémico. Neste estado, toda a extensdo do espago ¢ afetada
pela presenga da doenga. ou seja, pela presenga do “cluster” conectando os extremos da

populag@o.
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6. 0 METODO MONTE CARLO DE SIMULACAO

Em geral, métodos Monte Carlo sdo utilizados para resolver numericamente
problemas matematicos muito complexos para permitir um tratamento analitico exato. Os
problemas abordados por Monte Carlo sdo comumente divididos em duas classes
constituidas de problemas probabilisticos e deterministicos. Na resolu¢do de um problema
probabilistico, a tentativa € simular diretamente o processo aleatorio inerente ao
problema. Resolver um problema deterministico através de calculo Monte Carlo exige a
transformagdo do problema deterministico em outro problema de natureza estocastica. O
problema original ndo necessita ter alguma relagdo com processos aleatorios. A unica
exigéncia € que o problema original e o problema transformado possuam solugdes que
diferem por uma quantidade controlada.

O método Monte Carlo pode ser definido como uma representagio da solugio de
um problema, e para isso utiliza uma seqii€éncia de numeros aleatorios para construir uma
amostra da populagdo. Assim, estimativas estatisticas de pardmetros representativos do
problema podem ser obtidas.

A defini¢do mostra que o alcance das aplicagdes € enorme e fascinante.

O método Monte Carlo pode ser utilizado com diferentes graus de sofisticagdo. A
maneira mais conveniente e eficiente de implementagio depende do problema
considerado. Tradicionalmente, métodos Monte Carlo sdo diferenciados pela técnica
amostral que eles empregam.

Por exemplo, a técnica de Monte Carlo em Fisica Estatistica é centrada no
calculo de esperangas matematicas (valores médios, momentos e fungdes caracteristicas).

Fundamentalmente, o objetivo € calcular quantidades resultantes de integra¢cdes com
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muitas dimensdes. No entanto, o problema unidimensional pode ser util para uma

primeira abordagem no problema. Assim, seja dada a fungédo f{x) (a < x <b), com a tarefa

de se calcular a integral:

[= jf(x)czx. (1)

O problema pode ser reformulado em termos de média e entdo obter o passo

crucial entre o problema deterministico e o estocastico. Tem-se, de acordo com o

Teorema do Valor Médio:

1

(@) = G

)

Desse modo, a integral pode ser calculada pela escolha aleatoria de » pontos x;
no intervalo [a, b] com uma distribuigdo uniforme e, tomando-se a média amostral das

alturas de f{x), tem-se:
1= [ 7o~ =23 1) 3)

Tal aproximagdo é um exemplo de amostragem direta. A pergunta que surge
naturalmente € a seguinte: o método € convergente ? Esta pergunta ndo deve ser
confundida com a equagdo em (2) que é a relagdo de convergéncia no contexto do

calculo, a qual difere de convergéncia no contexto estatistico.
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Teorema 1: Lei dos Grandes Numeros:

Sejam X,, X, ..., X, variaveis aleatorias escolhidas de acordo com uma fungio

densidade de probabilidade p(x), onde

J: p(x)d(x) =1

Supondo que / = I f(x)p(x)dx existe. Entdo, para todo € >0

limP{l—&‘Slif(x,)S[+g}:l.

n—»oo n i1

O teorema garante a convergéncia do método. No entanto, ndo deseja-se gerar
uma grande quantidade de amostras de tamanho finito e sim, gerar somente uma unica

amostra.

Teorema 2: Lei forte dos grandes niimeros.

O teorema afirma que uma amostra suficientemente grande pode ser
arbitrariamente escolhida para o valor desejado da integral. A segunda pergunta deve ser
direcionada para a estimativa do erro envolvido se a amostra ¢ de tamanho n. Note que o
resultado acima € também verdadeiro se as amostras forem correlacionadas, como € o

caso para a cadeia de Markov.
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Teorema 3: Teorema do Limite Central.

Seja o =E[(f(v)-1¥]= [ £ (x)p(u)dr - I,

a variancia de f(x). Entdo:

{ WONE

4o = oo 5 )

Para um dado intervalo de confianga, o erro € diretamente proporcional a o e
inversamente proporcional a raiz quadrada de n. A convergéncia, como descrita € muito
fraca. Ao aumentar-se o tamanho da amostra por um fator de 100, resulta em um
decréscimo da incerteza somente por um fator de 10. Para propositos praticos, a
convergéncia em amostragem direta ¢ muito fraca. No entanto, existe outro pardmetro

disponivel para a redugio da incerteza.
Amostragem por importancia:

Na amostragem direta, todos os pontos nos quais a fungdo € calculada sdo
escolhidos uniformemente. Nenhuma referéncia € feita sobre a natureza das fungdes. Se
uma fungdo possui uma grande variag@o, a incerteza da estimativa por Monte Carlo sera
grande. Caso contrario, se a fungdo € uniforme, entdo a estimativa serd mais eficiente.
Supondo que os valores assumidos pela fungio f(x) estdo concentrados ao redor de seu
valor médio, pouca contribuigdo para a média vem de valores extremos e, sera mais
eficiente amostrar a fungdo em pontos de onde vém as maiores contribuigdes. Supondo
ainda que possa ser construida uma fung@o p(x) > 0 a qual reproduz o comportamento de

Jf(x) mas que pode ser calculada analiticamente
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b

[ pCe)ax =1, p(e)>0 (4)

depois normalizada, segue que:

I={f(x)de= j [f(('g}p(x)dx. (5)

Escolhendo-se valores para x; de acordo com a métrica p(x)dx, a média da fungdo

J(x) pode entdo ser expressa por:

L1$ A
VO~ 2 oy ©

Calculando a variancia, obtém-se:

» _ L@ T : 2
o’ = j L’(x)] p(x)dr—{;[[_"pﬁ((;)}p(x)dx} . 7)

Sem perda de generalidade, pode-se assumir que f{x) > 0. Para tornar a variancia

tdo pequena quanto possivel, escolhe-se:

p(x)~, "~ e (8)

[ f(x)ax

e a variancia € praticamente zero. Com o exposto, chega-se a idéia de amostragem por

importincia. Basicamente, para a medida, ¢ feita a escolha de pontos preferenciais os
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quais fornecem uma contribuigdo dominante para a integral. Com a amostragem por
importancia obtém-se a redugdo da incerteza estatistica sem que o tamanho da amostra

deva ser aumentado.

Monte Carlo Dinidmico:

Ha um outro regime de simulagdo Monte Carlo, normalmente “descartado” no
processo de amostragem por importancia. Trata-se da etapa da simulagdo compreendida
entre o inicio da mesma, representada pelo primeiro valor da variavel x (geralmente
arbitrario), e valores de x={x; } que reproduzem valores de f{x)={f(x;)} centrados ao
redor de seu valor médio <f>.

Especificamente, em muitos problemas de interesse, nos quais se emprega o
método da amostragem por importancia, a variavel x depende implicitamente do tempo e,
somente para os valores {x;} que reproduzem <f>, perde-se a nogdo temporal com os
valores {x;} se sucedendo aleatoriamente. A seqii€ncia progressiva de valores de
x € {xx} = {x1, X3, X3 ..., Xi, ... },€ 0s correspondentes valores de tempo At entre cada par
de valores sucessivos x; € Xi.; , necessaria percorrer antes de se atingir os valores de x
que reproduzem valores de f{x) centrados ao redor de <f>, constitui-se ela mesma em
objeto de muito interesse. O ramo do método Monte Carlo que estuda este problema
denomina-se Monte Carlo Dinamico.

De forma simplificada e genérica, o que se busca (além de se poder obter uma
solugdo para o problema na forma de uma estimativa estatistica) € saber relacionar a cada
passo Monte Carlo, aqui representado por valores sucessivos de x, um intervalo de tempo
real e assim descrever também a evolugdo temporal da propria fungdo f(x), muitas vezes
ndo € trivial, pois a mesma pode ser descrita em um hiper-espago ' de muitas variaveis.

Em muitos casos pode-se mostrar que esta relagio € linear e este € o caso para os
problemas abordados neste trabalho. Assim todo o processo Monte Carlo se resume no
acompanhamento da evolugdo temporal da fungdo f{x), e no calculo de <f>, governada
por regras probabilisticas estabelecidas a priori. A seqii€ncia dos passos utilizados neste

processo pode ser descrita como:
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1- valor inicial de x=x,; {=0

2- x; muda para x;,; com probabilidade p:
- se afirmativo 1;,; = t; + At e x = xiyy

- caso contrario, 4. =t + At, e x = X;

3- volta-se ao item anterior (2) até que algum critério

estabelecido a priori seja satisfeito.

Evidentemente, todo e qualquer valor médio de f(x) de grandezas relacionadas

pode ser obtido diretamente.
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7. PROGRAMAS
7.1. PROGRAMA: TESESV.FOR

O 006 00

PROGRAMA TESE5V.FOR

PROGRAMA PARA DETERMINAR LIMIAR DE PERCOLACAO QUANDO
CONTATOS ENTRE ATE QUINTOS VIZINHOS SAO CONSIDERADOS.

dimension mat(-2:202,-2:202),c(40000)
integer mat,m,n,iseed,i,j,cont,c,flag, mcs,d,o
real p

cont=0

open(1,file="tese.ent')

open(2, file="tese.sai')

read(1,*)m,n,p,mcs,iseed

write(2,*)' PROGRAMA PRIM.+ SEG.+ TERC.+ QUARTOS + QUINTOS VIZ'
write(2,*)' '

write(2,*)'dimensao daredem =n="'m
write(2,*)' !

write(2,*)'probabilidade de ocupacao p =',p
write(2,*)' !

write(2,*)'numero de Monte Carlo steps =',mcs
write(2,*)' '

d=0

do 140=1,mcs

iseed=iseed*100*p

if(iseed.1t.p) then

iseed=-iseed

endif

write(2,*)’ '
write(2,*)' '

write(2,*)'Monte Carlo step:',140




20
10

(¢}

write(2,*)' ;
write(2,*)'semente = ' iseed
write(2,*)’ '
do 10 i=-1,m+2
do 20 j=-1,n+2
mat(i,j)=0
cont=0
continue
continue

call infectar(mat,m,n,cont,p,iseed)
call clusters(c,cont)

call tela(mat,m,n)

call final(mat,m,n,c,0)

call checar(mat,m,n,flag,c,0)
if(flag.ne.0) then
write(2,*)'falha no programa’
write(2,*)' '

else

write(2,*)'programa ok!!!'
write(2,*)' '

endif

call size(mat,m,n,cont,z)
call spanning(mat,m,n,mcs,140,t,f)

d=d+1

write(*,*)d
enddo

stop
end

subroutine infectar(mat,m,n,cont,p,iseed)

ocupar a rede com uma probabilidade p associada a cada sitio

dimension mat(-2:202,-2:202)
integer mat,m,n,iseed,cont,k,a,b
real rand,p

do i=1,m

do j=1,n

call random(iseed,rand)
if{rand.It.p) then
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c CONSIDERA MAT(i,j) JA OCUPADA (BASTA SABER SEU LABEL)
k=0
do 130 a=-2,2
do 140 b=-2,2
if{a.eq.0) then
if(b.eq.a) then
goto 140
endif
endif

il=i+a

j1=j+b
c
¢ ESCOLHA DE UM VALOR DE UM PRIMEIRO VIZINHO OCUPADO
¢ (QQ UM) PARA K
c

if(mat(il,j1).ne.0)k=mat(il,j1)

140  continue
130  continue
c
c CONTAR O NUMERO DE CLUSTERS
c

if(k.eq.0)then

cont=cont+1

k=cont

endif

c ASSOCIA A CADA MAT(1,j)) O NUMERO DO CLUSTER

mat(i,))=k
c write(*,*)mat(i,))

endif
enddo
enddo
return
end

subroutine clusters(c,cont)

c associa a cada cluster "c(i)" o seu numero "i".

dimension c¢(40000)
integer c,cont



c(0)=0
do i=1,cont
c(i)=i

¢ write(*,*)i,c(i)
enddo

return
end

subroutine tela(mat,m,n)

mostrar na tela os clusters formados por sitios primeiros
vizinhos

O 0 00

dimension mat(-2:202,-2:202)
integer mat,m,n

do 100 i=1,m
write(2,50)(mat(i,j),j=1,n)
50 format(50i3)
100 continue

write(2,*)'

return

end
c

subroutine final(mat,m,n,c,0)
c

dimension mat(-2:202,-2:202),c(40000)
integer mat,c,0,a,b

o=o0+1

doi=l,m

doj=1,n
if{lmat(i,j).ne.0) then
I=c(mat(i,j))

do 130 a=-2,2

do 140 b=-2,2

if{a.eq.0) then
if(b.eq.a) then
goto 140
endif

endif

il=ita
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j1=j+b
if(mat(il,j1).ne.0) then
I=min(l,c(mat(il,j1)))
endif

140 continue

130  continue
c(mat(i,j))=c(l)
mat(i,))=c(1)

do 170 a=-2,2
do 180 b=-2,2
if{a.eq.0) then
if(b.eq.a) then
goto 180
endif
endif
il=i+a
i1=j+b
if(mat(il,j1).ne.0) then
c(mat(il,j1))=c(l)
mat(il,j1)=c(l)
endif
180 continue
170  continue
endif
enddo
enddo

doi=1,m
do j=1,n
if(mat(i,j).ne.0) then

do 210 a=-2,2
do 160 b=-2,2
if(a.eq.0) then
if(b.eq.a) then
goto 160
endif
endif
il=i+a
jl=j+b
c
if(mat(il,j1).ne.0) then
30 if(mat(il ,j1).gt.c(mat(i,j))) then
c(mat(il,j1))=c(mat(i,j))
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160
210

(v
C

C

mat(il,j1)=c(mat(i,j))
mat(i,j)=c(mat(i,}))
goto 30
endif
endif
continue
continue
endif
enddo
enddo

do 100 i=1,m
write(2,150)(c(mat(i,j)),j=1,n)

c150 format(50i3)
c100 continue

C

write(2,*)' }
return
end

subroutine checar(mat,m,n,flag,c,0)

dimension mat(-2:202,-2:202),c(40000)
integer flag,c,0,a,b

flag=0
doi=1,m
do j=1,n
do 130 a=-22
do 140 b=-2,2
if{mat(i,j).ne.0) then
if{a.eq.0) then
if(b.eq.a) then
goto 140
endif
endif
il=it+a
jl1=j+b
if(mat(il,j1).ne.0) then

if(c(mat(il,j1)).ne.c(mat(i,j))) then
write(2,*)c(mat(il,j1)),c(mat(i,)))
write(2,*)' '

call final(mat,m,n,c,0)

goto 50
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endif
endif
endif
140 continue
130 continue
50 enddo
enddo
0=0-1
if{o.ne.0) then
write(2,*)'o= ',0
write(2,*)' '
endif
0=0

doi=l,m
doj=1,n

do 200 a=-2,2
do 180 b=-2,2
if(mat(i,j).ne.0) then
if(a.eq.0) then
if(b.eq.a) then
goto 180
endif
endif
il=i+a
jl1=jt+b
if(mat(il,j1).ne.0) then
if(c(mat(il,j1)).ne.c(mat(i,j))) then
flag=1
write(2,170)c(mat(il,j1)),c(mat(i,j))
170 format(50i3)
goto 80
endif
endif
endif
180 continue
200 continue

80 enddo
enddo

c
return
end

c

subroutine size(mat,m,n,cont,z)
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O 00000060

O 6000606

dimension mat(-2:202,-2:202),zz(40000),h(3000)
integer mat,a,b,cont,0,h,t,w,s,zz,r,x

write(2,*)' ESTATISTICA DOS CLUSTERS
write(2,*)' A

write(2,*)' !
write(2,*)' '

write(2,*)'cluster no.:",' '"label')) ' 'tamanho’
write(2,*)' '

write(2,*)' :
do t=1,m*n

zz(t)=0
enddo
b=0
z=0
do o=1,cont

a=0

doi=1l,m

doj=1,n

if{mat(i,j).eq.0) then

a=a+l

endif

enddo

enddo

if{a.ne.0) then

zz(a)=zz(a)+1

b=b+1

h(b)=a

z=zta

1Z=Z

write(2,%) b,0,h(b)

endif
enddo

write(2,*)' i
write(2,*)' '
write(2,*)) TAMANHO FREQUENCIA'
write(2,*)' '
do t=1,b
do w=1,b
if(h(t).eq.h(w)) then
if{zz(h(t)).ne.zz(h(w))) then
x=max(zz(h(t)),zz(h(w)))
zz(h(t))=x
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zz(h(w))=x
endif
endif
enddo
enddo

=0
s=0
dot=1,b
if{h(t).ne.0) then
if{h(t).ne.r) then
s=s+zz(h(t))
write(2,*)  h(t),zz(h(t))
endif
endif
r=h(t)
doo=1b
ifth(o).eq.r) then
h(o)=0
endif
enddo
enddo
write(2,*)' :
write(2,*) TOTAL 'S

write(2,*)’
write(2,*)' '
write(2,*)'No.max.de clusters encontrados = ',cont
write(2,*)' '

write(2,*)'No min.de clusters encontrados =',b
write(2,*)' '

write(2,*)'No. de sitios ocupados na rede ="',iz
write(2,*)' ;

if(s.ne.b) then
write(*,*)'ERRO, ERRO, ERRO, ERRO, ERRO'

stop
endif

return
end

subroutine spanning(mat,m,n,mcs,i40,t,f)

dimension mat(-2:202,-2:202)
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integer mat

doi=1,m

do k=1,m

if{mat(i,1).ne.0) then
if{mat(k,n).eq.mat(i,1)) then
write(2,*)'SPANNING CLUSTER
a=a+l
t=1
goto 90
else
t=0
endif

endif

enddo

enddo

doj=1,n
do k=1,n
if{mat(1,j).ne.0) then
if{lmat(m,k).eq.mat(1,j)) then
write(2,*)'SPANNING CLUSTER
a=a+l
t=1
goto 90
else
t=0
endif
endif
enddo
enddo

90 if{i40.eq.mcs) then
f=a/mcs
write(2,*)' '

="' mat(k,n)

2

="' mat(m,k)

write(2,*)'No. de amostras que percolaram : ',a

write(2,*)' '

write(2,*)'Fracao das amostras que percolaram : 'f

write(2,*)’ '
else

write(2,*)' :
endif

return

end
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subroutine random(iseed,rand)
subrotina para gerar numeros aleatorios

integer iseed
real rand

iseed = iseed*1103515245 + 453816693
rand = dfloat(iseed)/(-2147483648.0D0)
rand = abs(rand)

return
end
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7.2. PROGRAMA: MORTE.FOR

O 000060006060

PROGRAMA MORTE.FOR

PROGRAMA QUE ATRIBUI A CADA SITIO INFECTADO UM TEMPO DE
SOBREVIVENCIA, rm, ISTO E, SITIOS INFECTADOS SAO REMOVIDOS
SE ENCONTRAM-SE INFECTADOS A UM TEMPO SUPERIOR A rm.

NESTE PROGRAMA SOMENTE VALORES INTEIROS PARA O TEMPO DE
SOBREVIVENCIA rm FORAM UTILIZADOS E CONTATOS ENTRE ATE

QUINTOS VIZINHOS FORAM CONSIDERADOS.

dimension mat(-2:202,-2:202),l0(4),1p(4)
integer mat,m,n,iseed, mcs,ni,rem,graf re,sp
real pl,rm

data lo(1),lo(2),l0(3),l0(4),Ip(1),1p(2),1p(3),1p(4)/0,0,
*_1,1,-1,1,0,0/

open(1,file='morte.ent')
open(2,file='morte.sai')
todos esses arquivos para fazer graficos
open(3,file='mcs20.dat')
open(4,file='mcs40.dat')
open(5,file='mcs60.dat")
open(6,file='mcs80.dat")
open(7,file='mcs100.dat')
open(8, file='mcs120.dat')
open(9, file='mcs140.dat’)
open(10,file='mcs160.dat")
open(11,file='mcs180.dat')
open(12,file='mcs200.dat')

read(1,*)m,n,mcs,iseed,pl,graf,rm

do 140=0,mcs
re=0
if(iseed.1t.0) then
iseed=-iseed
endif

call model(mat,m,n,iseed,p1,p,ni,i40,rem, graf,re,mi,rm,sp,
*10,1p)
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write(*,*)140
write(2,*)i40,ni,mi,re,rem

ni=ni-re
if{ni.eq.0) then
if(sp.ne.0) then
write(*,*)' spanning cluster; mcs=',sp
endif

write(*,*)'numero de removidos =',rem
stop

endif

enddo

stop
end

subroutine model(mat,m,n,iseed,p1,p,ni,i40,rem,graf,re,mi,rm,sp,
*lo,1p)

dimension mat(-2:202,-2:202),l0(4),1p(4),ic(40000)
integer mat,m,n,iseed,lo,lp,graf,rem,ni,re,mi,sp
real rand,p1,p2,p3,p4,pS,r1,r2,r3,r4,r5,p,r,rm

if(Is.eq.0) then
ir=m/2

is=n/2
mat(ir,is)=-1
Is=1

ni=1

mi=1

goto 450
endif

SORTEIO DO SITIO MAT(,))

nt=m*n
do 70 ia=1,nt

r1=0
r2=0
r3=0
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C
c**

120
110
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r5=0

call random(iseed,rand)
i=int((float(m)-0.000001)*rand)+1
call random(iseed,rand)
j=int((float(m)-0.000001)*rand)+1

3k 3k ok 3k ok ok ok ok 2k ok ok k ok ok ok 2k ok 5k %k ok %k 2k 3k dk ok ok k 3k ok ok k 3k ok ok Kk 3k ok ok ok ok 5k k ok ok %k k

if{mat(i,)).eq.0) then
PROCURA DE PRIMEIROS VIZINHOS INFECTADOS

do 100 loop=1,4
i1=i+lo(loop)
j1=jIp(loop)
npr=npr+1
if(mat(il,j1).1t.0) then
rl=r1+1
endif
continue

PROCURA DE SEGUNDOS VIZINHOS INFECTADOS

do 110 a=-1,1
do 120 b=-1,1
if(a.eq.-1.or.a.eq.1) then
if(b.eq.-1.or.b.eq.1) then
il=ita
j1=j+b
nseg=nseg+1
endif
endif
if{mat(il,j1).1t.0) then
r2=r2+1
endif
continue
continue

PROCURA DE TERCEIROS VIZINHOS INFECTADOS

do 130 a=-2,2

do 140 b=-2,2
if(a.eq.-2.or.a.eq.2) then
if(b.eq.0) then



850

140
130

160
150

C

goto 850
endif
endif
if(b.eq.-2.or.b.eq.2) then
if{a.eq.0) then
goto 850
endif
endif
goto 140
il=ita
jl1=j+b
nter=nter+1
if{lmat(il ,j1).1t.0) then
r3=r3+1
endif
continue
continue

PROCURA DE QUARTOS VIZINHOS INFECTADOS

do 150 a=-2,2
do 160 b=-22
if{a.ne.0) then
if{b.ne.0.and.b.ne.a.and.b.ne.-a) then
il=ita
j1=j+b
nquar=nquar+1
endif
endif
if{mat(il,j1).1t.0) then
r4=r4+1
endif
continue
continue

PROCURA DE QUINTOS VIZINHOS INFECTADOS

do 170 a=-22
do 180 b=-2,2
if{a.eq.-2.or.a.eq.2) then
ifib.eq.a.or.b.eq.-a) then
il=ita
j1=j+b
nquin=nquin+1
endif
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endif
if{mat(il,j1).1t.0) then
r5=r5+1
endif
180  continue
170  continue
c
p2=0.8*pl
p3=0.4*p1
p4=0.2*pl
p5=0.05*p1
r=r1+r2+r3+r4+r5
if(r.ne.0) then
PP=((1-p1)**r1)*((1-p2)* *r2)*((1-p3)**r3)
pp=pp*((1-p4)**r4)*((1-p5)**r5)
p=1-pp
call random(iseed,rand)
if{rand.1t.p) then
mat(i,j)=-140
ni=ni+1
mi=mi+1
endif
endif

(¢]

HHH
Liquidar o sitio condicionado ao tempo que esta doente (mcs)
else
if{mat(i,j).1t.0) then
if{mat(i,j)+140 .gt. rm) then
call random(iseed,rand)
if(rand.It.rm) then
call random(iseed,rand)
if(rand.1t.0.8) then
mat(i,j)=3
c ni=ni-1
rem=rem+1
re=re+1
endif
endif
endif
endif

(@]

O 000

(@]

C
70 continue
C

doi=1,m
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doj=1,n
if{mat(1,j).ne.0) then
do 30 a=-22
do 40 b=-22
il=it+a
jl=j+b
if{mat(il,j1).ne.0) then
if(j1.eq.m) then
if(sp.eq.0) then
c write(* *)'sp'
sp=140
endif
else
goto 40
endif
endif
40  continue
30  continue
endif

if(sp.eq.0) then
if{mat(i,1).ne.0) then
do 55 a=-2,2
do 60 b=-22
il=ita
jl=)+b
if{mat(il,j1).ne.0) then
if(il.eq.m) then
if(sp.eq.0) then
c write(*,*)'sp'
sp=i40
endif
else
goto 60
endif
endif
60 continue
55 continue
endif
endif
enddo
enddo
c
¢ do700i=1,m

¢ write(2,50)(mat(i,j).j=1,n)
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c50 format(50i3)
¢700 continue

C
Cc

C
Cc
C

write(2,*)' '
if{graf .ne.0) then
CONSTRUCAO DOS GRAFICOS

doi=1,m

doj=1,n
if{mat(i,j).1t.0) then
ic(mat(i,}))=-1

else
ic(mat(i,j))=mat(i,j)
endif

enddo

enddo

if{i40.eq.20) then
doi=1,m

doj=1,n
write(3,%)i,j,ic(mat(i,)))
enddo

enddo

endif

if{i40.eq.40) then
doi=1,m

doj=1,n
write(4,*)i,),ic(mat(i,}))
enddo

enddo

endif

if{i40.eq.60) then
doi=1,m

doj=1,n
write(5,*)i,j,ic(mat(i,}))
enddo

enddo

endif

if(i40.eq.80) then
doi=1,m

doj=1,n
write(6,%)i,j,ic(mat(i,)))
enddo

enddo
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endif

if(i40.eq.100) then
doi=l,m
doj=1,n
write(7,%)i,j,ic(mat(i,)))
enddo
enddo

endif

if(140.eq.120) then
doi=1,m
doj=1,n
write(8,*)i,j,ic(mat(i,j))
enddo
enddo

endif

if(i40.eq.140) then
doi=1,m
doj=1,n
write(9,%)i,j,ic(mat(i,j))
enddo
enddo

endif

if(140.eq.160) then
doi=1,m
doj=1,n
write(10,%)i,),ic(mat(i,j))
enddo
enddo

endif

if(i40.eq.180) then
doi=1,m
doj=1,n
write(11,%)i,j,ic(mat(i,)))
enddo
enddo

endif

if(i40.eq.200) then
doi=1,m
do j=1,n
write(12,%)i,),ic(mat(i,j))
enddo
enddo

endif

endif
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450 return
end

subroutine random(iseed,rand)
c subrotina para gerar numeros aleatorios

integer iseed

real rand

c
iseed = iseed*1103515245 + 453816693
rand = dfloat(iseed)/(-2147483648.0D0)
rand = abs(rand)

c

return
end
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7.3. PROGRAMA: IMUNE.FOR

0006060060606 06O06O06

PROGRAMA IMUNE FOR

PROGRAMA PARA DETERMINAR A FRACAO CRITICA INICIAL DE
IMUNES PARA QUE O SISTEMA PERMANECA NO ESTADO NAO-
EPIDEMICO, ISTO E, PARA QUE NAO OCORRA O APARECIMENTO DO
"CLUSTER PERCOLANTE"

ESSE PROGRAMA PODE SER UTILIZADO PARA OS RESPECTIVOS
TIPOS DE CONTATOS ENTRE SITIOS VIZINHOS: ATE PRIMEIROS, ATE
SEGUNDOS, ATE TERCEIROS, ATE QUARTOS E ATE QUINTOS
VIZINHOS.

dimension mat(-2:202,-2:202),l0(4),1p(4)
integer mat,m,n,iseed,i,j,mcs,d
real p1,pi,rand

data lo(1),lo(2),lo(3),l0(4),1p(1),1p(2),1p(3),1p(4)/0,0,
*.1,1,-1,1,0,0/

open(1,file="tese.ent')
open(2,file="tese.sai')
open(3,file='"model.dat')
read(1,*)m,n,p1,mcs,iseed,pi

do 10170=1,30
write(*,*)i70

do i=1,m
do j=1,n
mat(i,j)=0
enddo
enddo

istop=0
imun=0
d=0
1e=0
t=0
isize=0
ni=0
ih=0



o

k=0
ikk=0
ikkk=0

um infectado inicial no centro

ir=m/2
is=n/2
mat(ir,is)=1

fracao de imunes iniciais
doi=1,m
doj=1,n
call random(iseed,rand)
if{rand.1t.pi) then
iflmat(i,j).eq.0) then
mat(i,j)=-1
imun=imun+1
endif
endif
enddo
enddo

do 20 140=1,mcs

if{istop.ne.0) then
goto 10
endif

if{iseed.1t.0) then
iseed=-iseed
endif

write(*,*)d

call model(mat,m,n,iseed,p1,p,i40,ni,imun,istop,lo,lp)
call spanning(mat,m,n,mcs,i40,t,f)

d=d+1
if(ie.eq.0) then
call spanning(mat,m,n,mcs,i40,t,f)
if{t.ne.0) then
perc=perc+1
doi=1,m
doj=1,n
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if(mat(i,j).eq.1) then
isize=isize+1
endif
enddo
enddo
write(2,*)'MCS do 1 spann. cluster =',i40
write(2,*)'tamanho do 1 spann. cluster =',isize
call tela(mat,m,n)
write(2,*)'numero de infect =",ni
ie=1
endif
endif
20 continue
10 continue

[e BN BN eI ¢}

c
frperc=perc/30
write(2,*)'fracao percolacao='frperc
c
¢ call tela(mat,m,n)
c
stop
end
c
subroutine model(mat,m,n,iseed,p1,p,i40,ni,imun,istop,lo,lp)
c
dimension mat(-2:202,-2:202),10(4),1p(4)
integer mat,m,n,iseed,lo,lp
real rand,p1,p2,p3,p4,p5,r1,r2,13,r4,r5,p,r
c
¢ SORTEIO DO SITIO MAT(i,j)
c
nt=m*n
do 70 ia=1,nt
c
r1=0
r2=0
r3=0
r4=0
r5=0
c

call random(iseed,rand)
i=int((float(m)-0.000001)*rand)+1
call random(iseed,rand)
j=int((float(m)-0.000001)*rand)+1
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100

Cc
Cc
Cc

120
110
c
c
c

if{mat(i,j).eq.0) then
PROCURA DE PRIMEIROS VIZINHOS INFECTADOS

do 100 loop=1,4
il=i+lo(loop)
j1=j+lp(loop)
npr=npr+1
if{mat(i1,j1).gt.0) then
rl=rl+1
endif
continue

PROCURA DE SEGUNDOS VIZINHOS INFECTADOS

do 110 a=-1,1
do 120 b=-1,1
if{a.eq.-1.or.a.eq.1) then
if(b.eq.-1.or.b.eq.1) then
il=it+a
j1=j+b
nseg=nseg+1
endif
endif
if{mat(il,j1).gt.0) then
r2=r2+1
endif
continue
continue

PROCURA DE TERCEIROS VIZINHOS INFECTADOS

do 130 a=-2,2
do 140 b=-2,2
if{a.eq.-2.or.a.eq.2) then
ifib.eq.0) then
goto 850
endif
endif
if(b.eq.-2.or.b.eq.2) then
if{a.eq.0) then
goto 850
endif
endif
goto 140
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850 il=i+a
jl1=jtb
nter=nter+1
if(mat(il,j1).gt.0) then
r3=r3+1
endif
140  continue
130  continue
c
c PROCURA DE QUARTOS VIZINHOS INFECTADOS
c
do 150 a=-2,2
do 160 b=-2,2
if{a.ne.0) then
if{b.ne.0.and.b.ne.a.and.b.ne.-a) then
il=i+a
jl=j+b
nquar=nquar+1
endif
endif
if{mat(il,j1).gt.0) then
r4=r4+1
endif
160 continue
150 continue

c PROCURA DE QUINTOS VIZINHOS INFECTADOS

do 170 a=-22
do 180 b=-2,2
if{a.eq.-2.0r.a.eq.2) then
ifib.eq.a.or.b.eq.-a) then
il=it+a
j1=j+b
nquin=nquin+1
endif
endif
if(mat(il,j1).gt.0) then
r5=r5+1
endif
180  continue
170  continue
c
p2=0.8*pl
p3=0.4*p1
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p4=0.2*p1
p5=0.05*p1
p2=pl
p3=pl
p4=pl
p5=pl
r=r1+r2+r3+r4+r5
r=rl+r2+r3+r4
r=rl+r2+r3
r=rl+r2
r=rl
* if(r .ne. 0) write(*,*)'r="r
if{r.ne.0) then
pp=((1-p1)**r1)*((1-p2)**r2)*((1-p3)**r3)
pp=pp*((1-p4)**r4)*((1-p5)**15)
pp=1-((f1*p1)+(£2* p2)H(f3*p3)+H(f4*p4))
pp=1-((f1*p1)+H(f2*p2)+(f3*p3))
pp=1-((f1*p1)+(f2*p2))
pp=1-((f1*p1))
p=1-pp
** write(*,*)'probab =',p
call random(iseed,rand)
if(rand.It.p) then
mat(i,j)=1
ni=na+1
endif
endif
endif

QO 0006

*0 O O O

(eI eI ¢ I ¢)

70 continue
¢ write(3,*)na,ni
if(na.eq.ni) then
ih=ih+1
else
ih=0
endif
if{ih.gt.20.or.na.eq.(m*n)-imun) then
istop=1
call spanning(mat,m,n,mcs,i40,t,f)
if(t.ne.0) then
c write(*,*)'SPANNING CLUSTER'
endif
doi=1,m
doj=1,n
if{lmat(i,)).eq.1) then
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ik=ik+1
endif
if(mat(i,j).eq.0) then
ikk=ikk+1
endif
if(mat(i,)).eq.-1) then
ikkk=ikkk+1
endif
enddo
enddo
c write(*,*)'numero de infectados =',ik
c write(*,*)'numero de suscetiveis =',ikk
c write(*,*)'numero de imunes iniciais =',ikkk
c stop
endif
na=ni
return
end

subroutine tela(mat,m,n)

mostrar na tela os clusters formados por sitios primeiros
vizinhos

O 0 00

dimension mat(-2:202,-2:202)
integer mat,m,n

do 100 i=1,m
write(2,50)(mat(i,j),j=1,n)
50 format(50i3)
100 continue
write(2,*)' '
return
end

subroutine spanning(mat,m,n,mcs,i40,t.f)

dimension mat(-2:202,-2:202)
integer mat

t=0

doi=1,m

do k=1,m

if(mat(i,1).eq.1) then
if(mat(k,n).eq.mat(i,1)) then



c write(2,*)'SPANNING CLUSTER

a=a+l
t=1
goto 90
else
t=0
endif

endif

enddo

enddo

doj=1,n
dok=I,n
if{lmat(1,j).eq.1) then
if{lmat(m,k).eq.mat(1,j)) then
c write(2,*)'SPANNING CLUSTER
a=a+tl
t=1
goto 90
else
t=0
endif
endif
enddo
enddo

90 if{(i40.eq.mcs) then
f=a/mcs
write(2,*)' !

write(2,*)' ;

o 00600

write(2,*)' '

else
write(2,*)' '

endif
if(t.ne.0) then
write(*,*)’'SPANNING CLUSTER'
endif

return

end

o

o o0

subroutine random(iseed,rand)

o

subrotina para gerar numeros aleatorios

=" mat(k,n)

="' mat(m,k)

write(2,*)'No. de amostras que percolaram : ',a

write(2,*)'Fracao das amostras que percolaram : ' f



integer iseed
real rand

iseed = iseed*1103515245 + 453816693
rand = dfloat(iseed)/(-2147483648.0D0)
rand = abs(rand)

return
end
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7.4. PROGRAMA: FASE.FOR

PROGRAMA FASE FOR

PROGRAMA PARA DETERMINAR A FRACAO DE PERCOLACAO EM
FUNCAO DOS PARAMETROS pl: PROBABILIDADE DE INFECCAO
ATRAVES DE UM CONTATO EFETIVO COM UM PRIMEIRO VIZINHO
INFECTADO E tm: TEMPO DE SOBREVIVENCIA DE UM INDIVIDUO
APOS TER SIDO INFECTADO

O 0000060606

dimension rmat(-2:202,-2:202)
integer m,n,sement, mcs,ni,rem,re
real pl,rm,rmat

open(1,file='fase.ent')
open(2, file="fase.sai')

read(1,*)m,n,mcs,sement

do p1=0.0025,0.10,0.0025
dorm=0.15,6.15,0.15
la=ia+1

write(*,*)ia

span=0
do 10 1k=1,30

susc=0
tmc=0
mi=0
isort=0
ni=0
re=0
sp=0
1s=0
rem=0
re=0

doi=1,m
doj=1,n
rmat(i,j)=0
enddo
enddo



c
do 20 t40=0,mcs
re=0
if{sement.It.0) then
sement=-sement
endif
c

call model(rmat,m,n,sement,p1,p,ni,t40,rem,re,mi,rm,sp,
*]s,isort,tmc)

c
ni=ni-re
if{ni.eq.0) then
if(sp.ne.0) then

span=spant1
endif

c
goto 10

c
endif

c

20 continue
10 continue

c
fi=span/30
write(2,*)pl,rm,fi
c
enddo
enddo
c
stop
end
c
c
subroutine model(rmat,m,n,sement,p1,p,ni,t40,rem,re,mi,rm,sp,
*1s,isort,tmc)
c
dimension rmat(-2:202,-2:202),l0(4),1p(4)
integer m,n,sement,lo,lp,rem,ni,re, mi
real numran,p1,p2,p3,p4,p5,r1,r2,r3,r4,r5,p,r,rm,rmat
c
if{ls.eq.0) then
doi=1,m
doj=1,n

call random(sement,numran)
if{lnumran.1t.0.01) then
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rmat(i,j)=-1
ni=ni+1
mi=mi+1
endif
Is=1
enddo
enddo
write(3,*)'numero de infec. iniciais = ',ni
goto 450
endif

tmc=t40
itmcc=t40*10
SORTEIO DO SITIO MAT(i,j)

nt=m*n
do 70 1a=1,nt

data lo(1),l0(2),10(3),l0(4),1p(1),1p(2),1p(3),1p(4)/0,0,
*-1,1,-1,1,0,0/

r1=0

r2=0

r3=0

r4=0

r5=0

call random(sement,numran)
i=int((float(m)-0.000001)*numran)+1
call random(sement,numran)
j=int((float(m)-0.000001)*numran)+1

isort=isort+1

if(isort.eq.((m*n)/10)) then
tmc=tmc+0.1
itmcc=tmc*10

isort=0

endif

3k %k ok 3k ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok sk ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok k sk kok

if{rmat(i,j).eq.0) then
PROCURA DE PRIMEIROS VIZINHOS INFECTADOS

do 100 loop=1,4
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i1=itlo(loop)

j
c

1=j+lp(loop)
npr=npr+1

if{rmat(i1,j1).1t.0) then

rl=rl+1

endif

100
c

continue

¢ PROCURA DE SEGUNDOS VIZINHOS INFECTADOS

do 110 a=-1,1
do 120 b=-1,1

C

120
110

850

C

if{a.eq.-1.or.a.eq.1) then
ifib.eq.-1.or.b.eq.1) then
il=i+a
jl1=j+b
nseg=nseg+1
endif
endif
if{rmat(il,j1).1t.0) then
r2=r2+1
endif
continue
continue

PROCURA DE TERCEIROS VIZINHOS INFECTADOS

do 130 a=-2,2
do 140 b=-2,2
if{a.eq.-2.or.a.eq.2) then
if(b.eq.0) then
goto 850
endif
endif
ifib.eq.-2.or.b.eq.2) then
if{a.eq.0) then
goto 850
endif
endif
goto 140
il=i+a
j1=j+b
nter=nter+1
if{rmat(il,j1).1t.0) then
r3=r3+1
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endif
140 continue
130  continue

c PROCURA DE QUARTOS VIZINHOS INFECTADOS

do 150 a=-2,2
do 160 b=-2,2
if{a.ne.0) then
if(b.ne.0.and.b.ne.a.and.b.ne.-a) then
il=i+a
jl1=jt+b
c nquar=nquar+1
endif
endif
if{rmat(il,j1).1t.0) then
r4=r4+1
endif
160  continue
150  continue

¢ PROCURA DE QUINTOS VIZINHOS INFECTADOS

do 170 a=-2,2
do 180 b=-2,2
iffa.eq.-2.or.a.eq.2) then
ifib.eq.a.or.b.eq.-a) then
il=i+a
j1=jtb
c nquin=nquin+1
endif
endif
if{lrmat(il,j1).1t.0) then
r5=r5+1
endif
180  continue
170  continue

p2=0.8*pl

p3=0.4*pl

p4=0.2*pl

p5=0.05*pl

r=rl+r2+r3+r4+r5

if{r.ne.0) then
pp=((1-p1)**r1)*((1-p2)**r2)*((1-p3)**13)



pp=pp*((1-p4)**r4)*((1-p5)**r5)
p=1-pp
call random(sement,numran)
if{lnumran.lt.p) then
rmat(i,j)=-tmc
ni=ni+1
mi=mi+1
znni=znni+1
endif
endif
c
C  HHHHHH A A
¢ Liquidar o sitio condicionado ao tempo que esta doente (mcs)
else
if{rmat(i,j).1t.0) then
if{rmat(i,j)+tmc .gt. rm) then
rmat(i,j)=3
rem=rem+1
re=ret1
endif
endif
endif
c
70 continue
c
doi=1,m
doj=1,n
if(rmat(1,j).ne.0) then
do 30 a=-2,2
do 40 b=-2,2
il=ita
jl1=+b
if{rmat(il,j1).ne.0) then
if(j1.eq.m) then
if(sp.eq.0) then
c write(*, *)'sp'
sp=t40
endif
else
goto 40
endif
endif
40  continue
30  continue
endif
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if{sp.eq.0) then
if{rmat(i,1).ne.0) then
do 55 a=-2,2
do 60 b=-2,2
il=i+a
jl1=j+b
if{rmat(il,j1).ne.0) then
if{i1.eq.m) then
if(sp.eq.0) then
c write(*,*)'sp'
sp=t40
endif
else
goto 60
endif
endif
60 continue
55 continue
endif
endif
enddo
enddo
c
¢ do700i=1,m
¢ write(2,50)(rmat(i,j),j=1,n)
¢S50 format(50i3)
c700 continue
c write(2,*) '

c
450 return
end
c
subroutine random(sement,numran)
c

c subrotina para gerar numeros aleatorios

integer sement
real numran

c
sement = sement*1103515245 + 453816693
numran = dfloat(sement)/(-2147483648.0D0)
numran = abs(numran)

c

return
end
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7.5. PROGRAMA: PERFIL.FOR

O 00000060600 0606066o66060O06

PROGRAMA PERFIL.FOR

PROGRAMA PARA OBTENCAO DE DADOS PARA A CONSTRUCAO
DOS PERFIS DE SUSCEPTIBILIDADE PARA VARIOS VALORES (pl,rm),
ONDE pl: PROBABILIDADE DE INFECCAO ATRAVES DE UM
CONTATO EFETIVO COM UM PRIMEIRO VIZINHO INFECTADO E rm:

TEMPO DE SOBREVIVENCIA ATRIBUIDO A CADA SITIO INFECTADO.

NA PRIMEIRA COLUNA DA SAIDA PERFIL.SAI ENCONTRAM-SE OS
VALORES DOS TEMPOS (MCs), NA SEGUNDA E TERCEIRA COLUNAS
ENCONTRAM-SE, RESPECTIVAMENTE, OS VALORES MEDIOS E 0S
DESVIOS-PADROES DO NUMERO DE INDIVIDUOS INFECTADOS A
CADA TEMPO (MCs) (PARA CADA VALOR DE TEMPO, 30 AMOSTRAS
FORAM OBTIDAS)

NESTE PROGRAMA, O TEMPO MEDIO DE SOBREVIDA ASSUME NAO
SOMENTE VALORES INTEIROS, MAS TAMBEM VALORES REAIS.

dimension rmat(-2:202,-2:202),zinf(3000,30),time(30),xnim(3000)
dimension dnim(3000),10(4),lp(4)

integer m,n,iseed, mcs,ni,rem,re

real pl,rm,rmat,zinf,xtime,time xnim

open(1,file="perfil.ent')
open(2,file="perfil.sat’)
open(3,file="confere.sai')

data lo(1),10(2),10(3),l0(4),Ip(1),1p(2),Ip(3),1p(4)/0,0,
*.1,1,-1,1,0,0/
read(1,*)m,n,mcs,iseed,pl,rm

do 10 ik=1,30

susc=0
tmc=0
mi=0
isort=0
ni=0
re=0
sp=0
1s=0
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rem=0
re=0

doi=1,m
doj=1,n
rmat(i,j)=0
enddo
enddo

do 20 t40=0,mcs
re=0
if(iseed.1t.0) then

iseed=-iseed
endif

call model(rmat,m,n,iseed,p1,p,ni,t40,rem,re,mi,rm,sp,
*1s,1sort,tmc,1k,zinf}lo,lp)

140=t40
write(*,*)i40

ni=ni-re
if(ni.eq.0) then
if(sp.ne.0) then
write(3,*)'spanning cluster; mcs=",sp
endif

time(ik)=t40
write(3,*)'ultimo MCS='t40
write(*,*)'numero de removidos =',rem

doi=1,m
doj=1,n
if{rmat(i,j).eq.0) then
susc=susc+1
endif
enddo
enddo
write(3,*)'numero de susc. finais=',susc
write(3,*)’ '

goto 10

endif
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20 continue
10 continue

C

a=time(1)

do j=1,30
if(time(j).gt.a) then
a=time(j)

endif

enddo

xtime=a*10

do it=10,xtime
do ih=1,30
write(3,*)it,ih,zinf{it,ih)
xnim(it)=xnim(it)+zinf{it,ih)
dnim(it)=dnim(it)+(zinf(it,ih) *zinf(it,ih))
enddo
xnim(it)=xnim(it)/30.
dnim(it)=(dnim(it)-(30*xnim(it) *xnim(it)))/29
pp=10./(it)
write(2,*)pp,xnim(it),dnim(it)
enddo

stop
end

subroutine model(rmat,m,n,iseed,p1,p,ni,t40,rem,re,mi,rm,sp,
*Is,isort,tmc, ik, zinf}lo,1p)

dimension rmat(-2:202,-2:202),zinf(3000,30),l0(4),1p(4)
integer m,n,iseed,lo,lp,rem,ni,re,mi
real rand,pl,p2,p3,p4,p5,r1,r2,r3,r4,r5,p,r,rm,rmat,zinf, znni

if(ls.eq.0) then
doi=1,m
doj=1,n
call random(iseed,rand)
if(rand.1t.0.01) then
rmat(i,))=-1
ni=ni+1
mi=mi+1
endif
Is=1
enddo
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enddo

write(3,*)'numero de infec. iniciais ="' ni

goto 450
endif

tmc=t40
itmecc=t40*10
SORTEIO DO SITIO MAT(,j)

nt=m*n
do 70 ia=1,nt

r1=0
r2=0
r3=0
r4=0
r5=0

call random(iseed,rand)
i=int((float(m)-0.000001)*rand)+1
call random(iseed,rand)
j=int((float(m)-0.000001)*rand)+1

isort=isort+1

if(isort.eq.((m*n)/10)) then
zinf(itmcc,ik)=znni
write(3,*)itmcc, ik, zinf(itmcc,ik)
write(3,*)itmcc,znni
tmc=tmc+0. 1

itmcc=tmc*10

isort=0

znni=0

endif

3k %k 2k 2k %k 2k 3k %k 3k 3k 5k >k %k 5k k ok >k 3k 5k >k 5k %k %k 2k 5k 3k %k >k %k %k *k 5k %k %k %k 5k >k %k 5k %k %k %k >k *k %k %k Kk

if(rmat(i,j).eq.0) then

PROCURA DE PRIMEIROS VIZINHOS INFECTADOS

do 100 loop=1,4
il1=i+lo(loop)
j1=j+Ip(loop)
npr=npr+1
if(rmat(il,j1).1t.0) then
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(¢}

120
110

850

140
130
(v

rl=rl+1
endif
continue

PROCURA DE SEGUNDOS VIZINHOS INFECTADOS

do 110 a=-1,1
do 120 b=-1,1
if{a.eq.-1.or.a.eq.1) then
ifib.eq.-1.or.b.eq.1) then
il=i+a
jl1=j+b
nseg=nseg+1
endif
endif
if{rmat(il,j1).1t.0) then
r2=r2+1
endif
continue
continue

PROCURA DE TERCEIROS VIZINHOS INFECTADOS

do 130 a=-22
do 140 b=-22
if{a.eq.-2.or.a.eq.2) then
if(b.eq.0) then
goto 850
endif
endif
ifib.eq.-2.or.b.eq.2) then
if{a.eq.0) then
goto 850
endif
endif
goto 140
il=ita
j1=j+b
nter=nter+1
if{rmat(il,j1).1t.0) then
r3=r3+1
endif
continue
continue

89



¢ PROCURA DE QUARTOS VIZINHOS INFECTADOS

do 150 a=-2,2
do 160 b=-2,2
if{a.ne.0) then
if{b.ne.0.and.b.ne.a.and b.ne.-a) then
il=i+a
j1=j+b
c nquar=nquar+1
endif
endif
if(rmat(il,j1).1t.0) then
r4=rd4+1
endif
160  continue
150 continue
c
c PROCURA DE QUINTOS VIZINHOS INFECTADOS
c
do 170 a=-2,2
do 180 b=-2,2
if{a.eq.-2.or.a.eq.2) then
ifib.eq.a.or.b.eq.-a) then
il=it+a
jl=j+b
c nquin=nquin+1
endif
endif
if(rmat(il,j1).1t.0) then
r5=r5+1
endif
180 continue
170 continue
c
p2=0.8*p1
p3=0.4*pl
p4=0.2%p1
p5=0.05*p1
r=rl+r2+r3+r4+r5
if{(r.ne.0) then
pp=((1-p1)**r1)*((1-p2)**r2)*((1-p3)**r3)
pp=pp*((1-p4)**r4)*((1-p5)**r5)
p=1-pp
call random(iseed,rand)
if{rand.1t.p) then
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rmat(i,j)=-tmc
ni=ni+1
mi=mi+1
znni=znni+1
endif
endif
c
C  HHHHHH
¢ Liquidar o sitio condicionado ao tempo que esta doente (mcs)
else
if{rmat(i,j).1t.0) then
if{rmat(i,j)+tmc .gt. rm) then
rmat(i,))=3
rem=rem+1
re=re+1
endif
endif
endif
c
70 continue
c
doi=1,m
doj=1,n
if{rmat(1,j).ne.0) then
do30a=-22
do 40 b=-2,2
il=i+a
j1=jtb
if(rmat(il,j1).ne.0) then
if(j1.eq.m) then
if(sp.eq.0) then
c write(*,*)'sp'
sp=t40
endif
else
goto 40
endif
endif
40  continue
30  continue
endif

if(sp.eq.0) then
if(rmat(i,1).ne.0) then
do 55 a=-22



do 60 b=-2,2
il=it+a
jl1=jtb
if{rmat(il,j1).ne.0) then
if(il.eq.m) then
if(sp.eq.0) then
c write(*,*)'sp’
sp=t40
endif
else
goto 60
endif
endif
60 continue
55 continue
endif
endif
enddo
enddo
c
¢ do700i=1,m
¢ write(2,50)(rmat(i,j),j=1,n)
c50 format(50i3)
¢700 continue
c write(2,*) '

c
450 return
end
c
subroutine random(iseed,rand)
c

c subrotina para gerar numeros aleatorios

integer iseed
real rand

iseed = iseed*1103515245 + 453816693
rand = dfloat(iseed)/(-2147483648.0D0)
rand = abs(rand)

retum
end
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7.6. PROGRAMA: GRAF.FOR

PROGRAMA GRAF.FOR

PROGRAMA PARA DESENHAR PERFIL DE SUSCETIBILIDADE
UTILIZANDO OS VALORES EXISTENTES NAS DUAS PRIMEIRAS
COLUNAS DA SAIDA PERFIL.SAI DO PROGRAMA PERFIL.FOR

000600

dimension p(0:501),f(0:501),0rg(0:11)
open(1,file='graf ent')
open(2,file="graf sai')

do i=1,501

read(1,*)p(i), f(i)

enddo

do i=0,11
org(1)=0.0
enddo

do i=1,501
j=int(10.*p(i))
org(j)=org(j)+i)

enddo

do i=0,10
write(2,*)float(i)/10., org(i)

enddo

stop

end
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